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Las siglas a continuacion corresponden a las iniciales de sus expresiones asociadas en inglés. A

lo largo de este escrito se omite la frase “por sus siglas en inglés” para cada sigla con el objetivo

de evitar redundancias.

Sigla Expresion

ASV Variantes de secuenciacion de amplicones
ctFBA Anélisis de balance de flujo por trade-off cooperativo
dFBA Analisis de balance de flujo dinamico
DNA Acido desoxirribonucleico

GEM Modelo a escala gendomica

gLV Lotka-Volterra generalizado

FBA Andlisis de balance de flujo

LV Lotka-Volterra

LRA Lineal a partir de abundancias relativas
MAC Carbohidratos accesibles a la microbiota
OTU Unidad taxondmica operativa

PCR Reaccion en cadena de la polimerasa
rRNA Acido ribonucleico ribosémico o ribosomal
SCFA Acidos grasos de cadena corta
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RESUMEN

La estabilidad de la microbiota intestinal humana es alterada por cambios abruptos en la dieta,
eventos de infeccion y terapias con antibidticos. La comprension de los mecanismos detras de estas
transiciones es fundamental para generar predicciones con respecto a intervenciones personalizadas sobre
estas comunidades microbianas. Los modelos matematicos permiten estudiar holisticamente sistemas
complejos como este a partir de datos de tecnologias gendomicas. Recientemente, se han utilizado modelos
ecologicos para representar el crecimiento y las interacciones entre los miembros de la microbiota. Sin
embargo, estos modelos se ven limitados cuando los cambios composicionales estdn guiados por el
metabolismo de la comunidad. En este trabajo se presenta el desarrollo de DynaMICOM, una herramienta
computacional basada en un modelo hibrido entre Andlisis de balance de flujo por trade-off
cooperativo (ctFBA) y modelos ecologicos que permite el anélisis de la dinamica del metabolismo de la
microbiota intestinal. El componente ctFBA permite estimar tasas de crecimiento y distribuciones de
fluyjos metabolicos y posibilita la inferencia de interacciones a través de knockouts in silico. La
confiabilidad de estas estimaciones se demostr6é utilizando dos bases de datos sintéticas y las dietas
promedio de cuatro poblaciones humanas. También, se probé la capacidad de la herramienta para
identificar flujos metabodlicos de acidos grasos de cadena corta, que tienen interés clinico, y los
microorganismos responsables de su sintesis (e.g. Faecalibacterium prausnitzii y Roseburia hominis en el
caso del butirato). Ademas, se evaluo la capacidad predictiva de DynaMICOM con datos longitudinales
de ratones gnotobidticos en un estudio de infeccion con Clostridium difficile. Se encontré que la mejor
configuracion de la herramienta, para las condiciones evaluadas, corresponde al uso de un modelo
ecoldgico lineal sin iteraciones. Sin embargo, debido a la ausencia de una dieta bien descrita para los
ratones, no se pudo generalizar esta configuracion. DynaMICOM demostrd ser una base fundamental y
eficiente computacionalmente para la prediccion personalizada de la respuesta de la microbiota intestinal
a perturbaciones; por tanto, se incentivan los esfuerzos dirigidos a una mejor validacion y a la expansion

de sus capacidades.
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ABSTRACT

Abrupt changes in the diet, infection events, and antibiotic therapies alter the stability of the
intestinal microbiota. Understanding the mechanisms behind these transitions is essential to generate
predictions regarding personalized interventions in these microbial communities. Mathematical models
allow complex systems like this to be holistically studied using data from genomic technologies.
Recently, ecological models have been used to represent the growth and interactions between taxa in
microbiota. However, when community metabolism guides compositional changes, the performance of
these models decreases. In this work, I developed DynaMICOM, a computational tool based on a hybrid
model between cooperative trade-off Flux Balance Analysis (ctFBA) and ecological models that allows
the analysis of the dynamics of intestinal microbiota metabolism. The ctFBA component estimates growth
rates and metabolic flux distributions through cooperative trade-off and infers interactions via in silico
knockouts. 1 demonstrated the reliability of these estimates using two synthetic databases and the average
diets of four different human populations. I also tested the tool's ability to identify short-chain fatty acids,
which are clinically relevant metabolites, and the microorganisms responsible for their synthesis (e.g.,
Faecalibacterium prausnitzii and Roseburia hominis, in the case of butyrate). Furthermore, I evaluated
the predictive ability of DynaMICOM with longitudinal data from gnotobiotic mice in a Clostridium
difficile infection study. I found that the best configuration of the tool corresponds to the use of LRA as an
ecological model without iterations. However, I did not generalize this setup due to the absence of a
well-described diet for these mice. DynaMICOM proved to be a fundamental and computationally
efficient foundation for personalized prediction of gut microbiota response to perturbations; therefore,

efforts aimed at better validation and expansion of their capabilities are encouraged.
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1. INTRODUCCION

La dindmica de la microbiota intestinal humana es modulada por diversos factores como
la dieta, la ocurrencia de una infeccién, o bien el tratamiento con antibioticos aplicados
especificamente a individuos (David et al., 2014; Joseph et al., 2020). Estos eventos se
manifiestan en alteraciones en las concentraciones de las bacterias y de los metabolitos del
sistema. Dependiendo de como se dan estas transiciones, se puede o no desencadenar un cambio
permanente en la composicion de la microbiota (Dethlefsen & Relman, 2011; Sonnenburg et al.,
2016).

El estudio de estas alteraciones es de alta complejidad debido a que la microbiota
intestinal humana estd constituida por billones de microorganismos que interactuan entre si
(Jansma & Aidy, 2020). A partir de datos de tecnologias genomicas, la aplicacion de modelos
matematicos y computacionales derivados de la biologia de sistemas en microbiota intestinal
humana permite: (1) abordar de manera holistica este sistema, (2) hacer inferencia con respecto a
los mecanismos metabolicos responsables de estados de salud y enfermedad en el hospedero y
(3) llevar a cabo predicciones sobre la respuesta de pacientes a intervenciones personalizadas. A
pesar de que estos modelos han sido ttiles en el estudio de microorganismos por separado, aun
existen preguntas fundamentales a resolver al modelar el metabolismo de la microbiota. Por
ejemplo: ;qué tipos de modelos matematicos son apropiados para estudiar los metabolitos
producidos por los miembros de la microbiota intestinal humana que guian las transiciones entre
diferentes estados fenotipicos del hospedero?, ;qué tipo de predicciones se pueden realizar a
partir de estos modelos?, ;qué tan variables son los perfiles metabdlicos y la capacidad funcional

de estas comunidades a nivel intraindividual?, y ;qué tan variables son los enterotipos y
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metabotipos de estas comunidades dependiendo del estado de salud o enfermedad de su
hospedero?

Con la finalidad de entender las interacciones de la microbiota, varios modelos se han
propuesto en la literatura. Entre estos, los modelos de tipo Lotka-Volterra (LV) han sido
ampliamente utilizados en el estudio de la dindmica del crecimiento de la microbiota intestinal
(Bucci et al., 2016; Fisher & Mehta, 2014; Joseph et al., 2020; Kuntal et al., 2019). Estos son
modelos ecologicos que tienen como valores de entrada datos longitudinales de abundancias
microbianas que definen parametros asociados con el crecimiento de los microorganismos para
postular las interacciones que pueden surgir entre la comunidad de bacterias y estimar el efecto
ante diferentes perturbaciones. Asi, estos modelos pueden ser usados para predecir un estado
futuro del microbioma y para comprender el comportamiento de este sistema si las condiciones
iniciales son alteradas (Kuntal et al., 2019). A pesar de que se han obtenido resultados
importantes con los modelos ecoldgicos descritos, estos carecen de una aproximacion al
metabolismo de los miembros de la comunidad microbiana, lo cual puede reducir su capacidad
predictiva cuando las interacciones mediadas por reacciones bioquimicas son dominantes
(Suzuki et al., 2022).

Por otro lado, el Andlisis de balance de flujo (FBA) es un formalismo cuantitativo que
parte de una reconstruccion metabolica a escala gendmica para estimar las capacidades
metabolicas de una bacteria. El FBA se lleva a cabo bajo la suposicion de estado estacionario y
requiere del establecimiento de restricciones y de la optimizacidon de una funcidén objetivo para
obtener la distribucion de flujos metabdlicos asociados con las muestras bajo estudio (Orth et al.,
2010). En el contexto de este formalismo, se desarrolld la herramienta computacional MICOM,

la cual lleva a cabo un protocolo denominado FBA de trade-off cooperativo (ctFBA) que incluye



15

la maximizacioén de una funcion objetivo y el establecimiento de un balance entre el crecimiento
de la comunidad y el crecimiento individual de cada microorganismo (Diener et al., 2020). A
pesar de su aplicacion extensa, MICOM lleva a cabo el ctFBA bajo condiciones de estado
estacionario, lo que puede limitar el analisis de estudios longitudinales centrados en la
exploracion de las interacciones metabolicas de la microbiota intestinal bajo perturbaciones.

En este trabajo, se desarrolld6 DynaMICOM, una herramienta computacional que permite
el andlisis de la dinamica de los flujos metabdlicos asociados con la microbiota intestinal
humana. DynaMICOM estd basada en un modelo hibrido que recapitula la simplicidad de los
modelos de tipo LV, pero que ademas permite analizar las distribuciones de flujos metabodlicos de
la microbiota intestinal en diferentes instantes mediante una aproximacion de tipo ctFBA. El
desarrollo de este algoritmo constituye la parte medular de esta tesis y representa un avance en el

modelado dinamico de la microbiota.
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2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA, HIPOTESIS Y OBJETIVOS

2.1. Planteamiento del problema

Si bien se han desarrollado herramientas computacionales para el analisis dindmico de
comunidades microbianas, éstas no permiten un analisis a nivel metabolico del sistema en
estudios longitudinales. La limitacion de tales marcos teoricos dificulta la comprension de los
mecanismos detras de la progresion de enfermedades y limita las predicciones que se pueden

hacer con respecto a intervenciones personalizadas.

2.2. Hipotesis

Un modelo computacional hibrido capaz de integrar el formalismo de Anadlisis de
balance de flujo (FBA) y el de modelos ecoldgicos (como los de Lotka-Volterra y sus variantes)
permitira identificar especies bacterianas y rutas metabdlicas relevantes en la microbiota
intestinal bajo condiciones fisioldgicas especificas de su hospedero. Esta herramienta
computacional permitird llevar a cabo predicciones sobre el microbioma cuando es sometido a
perturbaciones debidas a la alteracion de su composicion o a cambios en la dieta de su

hospedero.

2.3.  Objetivo general
Desarrollar una herramienta computacional que permita estudiar la dinamica del
metabolismo de la microbiota intestinal humana a partir de datos de secuenciacion y

reconstrucciones metabolicas a escala genomica de los microorganismos involucrados.

2.4. Objetivos especificos
e Desarrollar una herramienta computacional que, a partir de un modelo matematico

hibrido basado en modelos ecologicos y FBA, datos de secuenciacion mediante dos
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tecnologias (16S y metagenoma) y reconstrucciones metabdlicas a escala genomica,
permita estudiar la dindmica del metabolismo de la microbiota intestinal humana.

Llevar a cabo una prueba de concepto con una base de datos sintética que permita
estudiar el desempefio de la herramienta.

Convertir la herramienta desarrollada en un repositorio publico de GitHub para que pueda

ser implementada por la comunidad cientifica.
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3. MARCO TEORICO

3.1. La microbiota intestinal humana

Los microorganismos que viven dentro de y sobre los humanos se conocen como la
microbiota humana. El conjunto de genomas de estos microorganismos es el microbioma
humano (Turnbaugh et al., 2007). Si bien la microbiota humana ocupa casi cualquier parte del
cuerpo, la mayoria habita en el intestino (Salehi et al., 2021). A partir del duodeno, se genera un
gradiente continuo ascendente de concentracion de microorganismos hasta el colon, y es en el
intestino grueso donde se alcanza el maximo nimero de microorganismos. Particularmente,
mediciones recientes indican que en el colon pueden habitar hasta 100 mil millones de
microorganismos por gramo (De Vos et al., 2022). Esta tesis se centra en la microbiota del
intestino grueso humano. En adelante, el término microbiota intestinal se refiere a la microbiota
intestinal del colon humano.

El estudio de este sistema es fundamental porque las alteraciones en su homeostasis,
conocidas como disbiosis, son tan significativas como la genética del hospedero en el desarrollo
de ciertas enfermedades (Salehi et al., 2021). Debido a esto, se ha buscado una mejor
comprension del papel de la microbiota intestinal humana en el desarrollo y, potencialmente, en

el diagnostico de diferentes enfermedades (Wang & Jia, 2016).

3.2.  Estudios transversales y longitudinales

Existen dos aproximaciones principales para inferir relaciones entre miembros de la
microbiota intestinal: andlisis transversales y longitudinales. En los estudios transversales se
determinan las abundancias relativas de los microorganismos en muestras provenientes de varios
individuos (Fisher & Mehta, 2014). Estos estudios son importantes para encontrar diferencias en

las comunidades microbianas entre diferentes poblaciones humanas, tales como individuos sanos
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y enfermos o individuos que habitan diferentes regiones geograficas. Sin embargo, debido a la
enorme variacion en la microbiota entre individuos y factores de confusion (tales como la dieta,
el estilo de vida, o la medicacidon), actualmente, es un reto identificar las diferencias en
abundancia que sean consecuencia exclusiva de la fisiologia de la enfermedad de interés (Knight
etal., 2018).

Por otra parte, en estudios longitudinales se lleva a cabo un seguimiento en el tiempo de
las abundancias relativas de los microorganismos en un ambiente particular de un individuo
(Fisher & Mehta, 2014). Con la finalidad de comprender las relaciones entre los
microorganismos y crear modelos predictivos sobre sus alteraciones en abundancia, las series de
tiempo de estas mediciones se acoplan usualmente a modelos dindmicos (e.g. sistemas de
ecuaciones diferenciales ordinarias). Estos estudios, aunque mas costosos que los transversales,
son importantes para inferir los mecanismos detras de la aparicion de una enfermedad y evaluar
patrones de respuesta durante su progresion (Knight et al., 2018).

El seguimiento temporal de la composicion y funcionalidad de la microbiota intestinal de
un individuo es relevante en este proyecto debido a que, en ocasiones, la inestabilidad de la
microbiota puede ser un mejor predictor de una condicion fisiologica que los taxones presentes
en un tiempo especifico. Por ejemplo, individuos con enfermedad intestinal inflamatoria
presentan mayores fluctuaciones en su microbiota intestinal que los individuos control

(Halfvarson et al., 2017).

3.3. Modelos animales de la microbiota intestinal humana

Al igual que la seleccion de un disefio experimental apropiado determina el éxito de un
estudio sobre microbiota intestinal humana (seccion 3.2), la elecciéon de un modelo animal es

fundamental. En estudios previos, se han utilizado modelos como Caenorhabditis elegans,
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Drosophila melanogaster, Hydra spp. y Danio rerio debido a una serie de ventajas pragmaticas
entre las que se encuentran: (1) su fécil crianza, (2) la facilidad de analizar un gran nimero de
generaciones y (3) la capacidad de obtener imagenes del organismo completo (Glowacki et al.,
2021). Estos modelos han permitido elucidar principios importantes detras de las interacciones
entre los miembros de la microbiota intestinal (Gould et al., 2018; Ortiz et al., 2021). Mas atn, el
uso de cerdos ha potenciado los resultados e interpretaciones obtenidos en estudios de microbiota
de organismos modelo debido a su similitud con los seres humanos en anatomia, fisiologia,
grado de desarrollo al nacer y fisiopatologia de sus enfermedades (M. Wang & Donovan, 2015).
Esta cercania ha impulsado el uso de esta especie para representar una plataforma traslacional
(Ericsson, 2019; Gehrig et al., 2019; Vlasova et al., 2018). No obstante, el tamafo de los cerdos
y los costos y tiempos asociados con su logistica hacen inviables a estos modelos para la mayoria

de los estudios de microbiota intestinal (Glowacki et al., 2021).

3.3.1. El raton como paradigma en estudios de microbiota intestinal

A pesar de la utilidad de los modelos anteriormente descritos, el raton ha predominado en
investigacion biomédica, especialmente en estudios de microbioma. Algunas de las ventajas que
ofrece este animal son: (1) periodos de gestacion cortos, (2) facil crianza y manipulacion debido
a su tamafo, (3) una amplia disponibilidad de herramientas para su evaluacioén fenotipica y
modificacion genética y (4) una gran variedad de cepas estandarizadas que pueden minimizar la
variabilidad (Glowacki et al., 2021).

Los ratones como modelo han sido fundamentales para establecer relaciones de
causalidad en estudios de microbiota intestinal. Un ejemplo es el caso de estudio de la obesidad.
En 2008, Turnbaugh et al. demostraron que la transferencia de microbiota intestinal de ratones

con obesidad a ratones libres de gérmenes no obesos promueve un incremento en la adiposidad y
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disfuncion metabolica del receptor. Este y otros estudios han sido fundamentales para la
comprension de la relacion entre la microbiota intestinal y la salud de su hospedero. Sin
embargo, dependiendo del estudio, la variabilidad interindividual de la microbiota intestinal
podria ser una limitacion para el establecimiento de causalidad. Por ejemplo, en el caso de
proyectos de desarrollo de herramientas computacionales, a menudo se prefiere utilizar
comunidades definidas para facilitar la construccion y validacion de la herramienta (Bauer et al.,
2017; Bucci et al., 2016). Los ratones libres de gérmenes y gnotobidticos junto con las
comunidades microbianas sintéticas han sido ampliamente utilizados para el establecimiento de

ratones con microbiotas intestinales de composicion definida.

3.3.2. Ratones libres de gérmenes y gnotobidticos

Los ratones libres de gérmenes son ratones que han sido criados sin microorganismos,
mientras que los ratones gnotobidticos son ratones inicialmente libres de gérmenes que han sido
colonizados con una comunidad de microorganismos donde todos los miembros son conocidos
(Glowacki et al., 2021) (figura 1). El trabajo con estas comunidades definidas ha sido esencial
para dilucidar el papel de miembros especificos de la microbiota intestinal en: (1) el crecimiento
(Blanton et al., 2016; Charbonneau et al., 2016; Schwarzer et al., 2016) (2) la ganancia de peso y
salud metabdlica (Fei & Zhao, 2013; Ridaura et al., 2013) y (3) la resistencia a patdégenos del
hospedero (Alavi et al., 2020; Fukuda et al., 2011; Hsiao et al., 2014).

El establecimiento de comunidades definidas debe responder a dos preguntas (Tian &
Bisanz, 2022): (1) (qué tan diversa debe ser la comunidad para mantener la funcionalidad del
organismo? y (2) (coémo seleccionar cepas con la capacidad de coexistir entre estas y el
hospedero? Por ejemplo, en 2022, Cheng et al. crearon una de las comunidades definidas mas

completas hasta la fecha a partir de las 99 especies bacterianas mas comunes del Proyecto
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Microbioma Humano (Turnbaugh et al., 2007), complementadas con otras 20 especies para
garantizar la resiliencia del sistema.

Por otra parte, cuando el objetivo de un estudio es la construcciéon de una herramienta
computacional, es importante garantizar que los miembros de las microbiotas modelo por
analizar cuenten con el nivel suficiente de informacion. Por ejemplo, con la finalidad de
desarrollar una herramienta basada en FBA para el estudio de la microbiota intestinal, Bauer et
al. construyeron un sistema in vivo que incluye unicamente especies bacterianas con
reconstrucciones metabdlicas curadas y validadas (Bauer et al. 2017) (seccion 3.5.2). Para
profundizar en el uso de modelos animales en estudios de microbiota intestinal y en los criterios
para la seleccion de miembros de comunidades sintéticas, se recomiendan los estudios de

Glowacki et al., 2021 y Tian & Bisanz, 2022, respectivamente.
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.
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inoculacion. bacteriana e identificacion de

colonizadoras.
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Figura 1. Generacion y monitoreo de ratones gnotobiodticos. Adaptada de Zucoloto et al., 2021
con BioRender.com.
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3.4. Técnicas de secuenciacion para el estudio de la microbiota intestinal

Las dos estrategias de secuenciacion mas utilizadas en estudios de microbiota son la
secuenciacion de amplicones y la secuenciacion metagenomica shotgun. En la figura 2, se
sintetizan los alcances de cada una de estas estrategias. Este trabajo se concentra en la
composicion bacteriana de la microbiota intestinal debido a que la informacion genémica que se
ha obtenido a partir de la microbiota no bacteriana es aln incipiente y se encuentra
subrepresentada en las bases de datos gendmicos. A continuacion, se sintetizan los pipelines de
secuenciacion de amplicones y de secuenciacion metagendmica shotgun. Para profundizar en
estos protocolos, se recomiendan los estudios de Gao et al., 2021, Knight et al., 2018 y Liu et al.,

2021.
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Figura 2. Técnicas de secuenciacion comUnmente utilizadas para el estudio del microbioma
intestinal. Adaptada de Gao et al., 2021 con BioRender.com.
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3.4.1. Secuenciacion de amplicones o analisis de genes marcadores
En la secuenciacion de genes marcadores se utilizan primers dirigidos a regiones
especificas de un gen con el fin de determinar la filogenia microbiana en una muestra (Knight et
al., 2018). Los genes marcadores son genes conservados que tipicamente contienen una region
altamente variable que puede ser usada para la identificacion y que es flanqueada por regiones
altamente conservadas que pueden servir como sitios de union para primers de PCR (Knight et

al., 2018).

- Regioén conservada I:' Region variable (V) - Region hipervariable (H)

\ 27F> \ 337F> \ 515F> \ 928F>

338R 806R 926R 1492R

68 136 433 576 821 980 1117 1243 1435
V1-V2 (312 bp)
MiSeqg/Roche 454
V3-V4 (430 bp)
MiSeq/Roche 454
V3-V5 (590 bp) MiSeq/Roche 454 ‘
V4 (292 bp)
MiSeq

| V6-V9 (562 bp) MiSeq/Roche 454 |

| V1-V9 (1466 bp) Phyliochip Array |

Figura 3. Esquema del gen 16S rRNA con sus regiones conservadas, variables e hipervariables y
algunos primers usados para su amplificacion. Las regiones conservadas se representan en azul,
las regiones variables (V) en gris y las regiones hipervariables (H) en rojo. Adaptada de Shahi et
al., 2017.

Los genes marcadores mas utilizados son el 16S rRNA para bacterias y las secuencias
ITS para hongos. Estos permiten un andlisis rdpido, factible y de baja resolucion de la
comunidad microbiana. Es importante mencionar que, incluso en condiciones Optimas, la

resolucion de esta técnica a menudo solo incluye informacion de los géneros y no de las especies
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bacterianas (Knight et al., 2018). En la secuenciacion de amplicones 16S rRNA, el gen de interés
tiene nueve regiones hipervariables espaciadas por regiones conservadas (figura 3).

En la ultima década, se han desarrollado varias herramientas bioinformaticas para el
analisis de datos de secuenciacion 16S rRNA. La mayoria de estas consisten en tres pasos
esenciales: (1) preprocesamiento de los datos y control de calidad, (2) asignacion taxonomica y

(3) caracterizacion de la comunidad (figura 4).
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Figura 4. Protocolo de analisis de datos de secuenciacion 16S rRNA. Adaptada de Gao et al.,
2021.

Habiendo secuenciado las regiones de interés, en el preprocesamiento de los datos, se
remueven los adaptadores y se lleva a cabo un protocolo de recorte y filtrado de las lecturas
(secuencias de pares de bases inferidas en un fragmento de DNA) de acuerdo con un puntaje
umbral (Gao et al., 2021). La asignacion taxonOmica se realiza con base en unidades
taxondmicas operativas, OTU, o en variantes de secuenciaciéon de amplicones, ASV. Los OTU
son grupos definidos por la similitud de sus secuencias, mientras que la obtencion de ASV

consiste en inferir las secuencias originales en las muestras antes de la introduccion de errores de
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amplificacion y secuenciacion. Idealmente, los ASV tienen una resolucion de hasta un nucleo6tido
(Callahan et al., 2017). La caracterizacion de la comunidad consta de andlisis basicos en ecologia

microbiana como estudios de diversidad.

3.4.2. Secuenciacion metagenomica shotgun

La metagendmica es la técnica de secuenciacion de todos los genomas en una muestra.
Desde el punto de vista experimental, esta tecnologia consiste en la captura de todo el DNA
presente en una muestra, incluido material genético de las bacterias, el DNA viral y de células
eucariotas. Este muestreo global brinda informacién relevante, no inicamente de la microbiota
bacteriana, sino también de la composicion genética de otros microorganismos en el
microambiente (Knight et al., 2018). Sin embargo, esta tecnologia es costosa y requiere de mas
inversion de tiempo en laboratorio que la amplificacion de genes marcadores (Gao et al., 2021).
Notablemente, cuando se tiene la suficiente profundidad de secuenciacion (nimero de lecturas
por muestra), la resolucion de la técnica puede llegar a nivel de especie o cepa (Scholz et al.,
2016).

El pipeline de la secuenciacion metagenomica shotgun difiere del de la secuenciacion de
amplicones 16S rRNA principalmente en que, por tratarse de la secuenciacion de pequeiios
fragmentos del genoma de los microorganismos presentes, es necesario asignar estos fragmentos
a los microorganismos correspondientes en el orden apropiado (Contreras et al., 2016). Para ello,
se utilizan dos estrategias: una aproximacion basada en alineamiento y una basada en el
ensamblado (figura 5).

El analisis basado en alineamiento consiste en mapear las lecturas a bases de datos de

genomas referencia, mientras que el andlisis basado en el ensamblado requiere de la
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reconstruccion de genomas multiples y depende fuertemente de la cobertura gendmica (Gao et

al., 2021).
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Figura 5. Protocolo de analisis de datos de secuenciacion metagenomica shotgun. Adaptada de
Gao et al., 2021.

3.5. Modelado matematico de la microbiota intestinal

El modelado matematico de la microbiota intestinal es fundamental para comprender las
relaciones ecologicas que emergen en este sistema y para llevar a cabo predicciones sobre el
efecto que puedan tener diferentes perturbaciones en la microbiota de un individuo. En 2014,
Bucci y Xavier llevaron a cabo una revision de varios tipos de modelos matematicos que podrian
representar adecuadamente la microbiota intestinal a partir de una analogia entre este sistema y el
cultivo de microorganismos en biorreactores para el tratamiento de aguas residuales (figura 6).
De acuerdo con los autores, los dos sistemas estdn constituidos por multiples especies
microbianas que son susceptibles de manera diferencial a perturbaciones. En el caso de los

biorreactores, las perturbaciones son consecuencia de modificaciones en las variables
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operacionales, mientras que en la microbiota intestinal las perturbaciones corresponden a

tratamientos con antibioticos, cambios en la dieta y exposicion a microorganismos externos.
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Figura 6. Analogia entre biorreactores de tratamiento de aguas residuales y la microbiota
intestinal humana. Adaptada de Bucci & Xavier, 2014 con BioRender.com.

Depredacion

Por otro lado, en 2015, Coyte et al. concluyeron que la microbiota intestinal es un sistema
constituido por tantas especies que interactuan entre si, que es dificil que un hospedero pueda
ejercer control sobre cada especie en particular. Ellos hipotetizaron que, en lugar de esto, los
hospederos pueden actuar como ingenieros de ecosistemas que manipulan propiedades generales
de las comunidades microbianas para su beneficio. Esto lo explicaron a partir de la alimentacién
especifica y no especifica que podria afectar la proporcion de microorganismos que cooperan

entre si, modulando la estabilidad del sistema. En este trabajo de tesis, se considera que, bajo un
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enfoque matematico adecuado, es posible sugerir intervenciones sobre la microbiota intestinal
humana, que sean de utilidad en medicina personalizada.

Las dos estrategias de modelado mas utilizadas en el estudio de estos sistemas son el
modelado ecologico y el modelado del metabolismo a partir de reconstrucciones a escala
gendmica. A través de las dos, se han realizado contribuciones importantes en la comprension de
la microbiota intestinal. A continuacion, se presentan las caracteristicas, alcances y limitaciones

de estos dos enfoques.

3.5.1. Modelos ecologicos

La dinamica de las abundancias de las especies bacterianas en la microbiota intestinal ha
sido modelada a partir de sistemas de ecuaciones diferenciales que provienen del analisis de
ecosistemas macroscopicos (Bucci et al., 2016; Fisher & Mehta, 2014; Joseph et al., 2020;
Kuntal et al., 2019). Cuando se adaptan estas ecuaciones a ecosistemas microscopicos se debe
tener en cuenta que los tiempos de generacion en bacterias se encuentran en el orden de horas.
Esto facilita la obtencion de datos para la parametrizacion y validacion. Sin embargo, tiempos de
generacion tan pequefios podrian entorpecer la inferencia de parametros debido a que la
frecuencia de muestreo en estudios longitudinales de microbiota intestinal, en el mejor de los
casos, es de una muestra cada dia (Lim et al., 2023).

Las ecuaciones de tipo Lotka-Volterra (LV) han sido el tipo de modelo ecolégico mas
utilizado en el estudio de la dinamica de la microbiota intestinal. A continuacion, se presentan
los dos modelos LV empleados en este estudio. Para profundizar en los modelos LV, se

recomienda revisar el articulo de Joseph et al., 2020.
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3.5.1.1. Modelo generalizado de Lotka-Volterra
El modelo generalizado de Lotka-Volterra (gLV por sus siglas en inglés) deriva del
modelo clasico de Lotka-Volterra usado en ecologia matematica para modelar sistemas simples
de dos especies, depredador-presa (Bucci & Xavier, 2014). gLV extiende el concepto a un

numero arbitrario de especies. Su ecuacion es la siguiente:

D P
. dx; (t)
vi=1,..,D: dt = xi(t) g; + Z Auxj(t) + Z Bipup(t) (1)
j=1 p=1
Tabla 1. Variables y pardmetros del modelo generalizado de Lotka-Volterra (gLV).
Variable/parametro Significado
X, Abundancia del taxén i
g, Tasa de crecimiento del taxon 1
AL_]_ Coeficiente de interaccion del taxon j sobre el taxon 1
Bip Coeficiente de perturbacion de la perturbacion p sobre el taxon i
u, Variable dicotomica de perturbacion

En resumen, el cambio en la abundancia de cada taxén i depende de la velocidad de
crecimiento de este, de las interacciones entre el taxon iy todos los demés taxones y de las
perturbaciones p sobre el taxon i.

Esta aproximacion permite hacer inferencia sobre interacciones especie-especie a partir

de series temporales de los grupos microbianos (figura 7).
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Figura 7. Aplicaciones del modelo generalizado de Lotka-Volterra en la inferencia de la
estructura de comunidades microbianas y su respuesta a estimulos externos a partir de datos de
secuenciacion. Adaptada de Bucci & Xavier, 2014 con BioRender.com.
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Cuando gLV se alimenta con datos de secuenciacion, se puede hacer la inferencia de
parametros de crecimiento e interaccion en las condiciones en que viven los microorganismos.
Ademas, gLV permite la simulacion de perturbaciones externas dependientes del tiempo como
cambios en la dieta, infecciones y terapias con antibidticos (Bucci et al., 2016; Stein et al., 2013).
Una aplicacion importante de este modelo es la identificacion de microorganismos clave en la
microbiota (Fisher & Mehta, 2014). Estos son microorganismos de alta relevancia para la
caracterizacion de grupos poblacionales, ya sea por su presencia diferencial o por el numero de

interacciones con otros miembros de la comunidad a la que pertenecen.
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3.5.1.2.  Modelo ecologico lineal

El modelo ecoldgico lineal es una version simplificada de gLV:

d
vi=1,..,D: xd(t) i+ ZAij(t) + Z Bipu,(t) (2)

Tabla 2. Variables y pardmetros del modelo ecologico lineal (LRA).

Variable/parametro Significado
X, Abundancia del taxén i
g, Tasa de crecimiento del taxon i
Aij Coeficiente de interaccion del taxon j sobre el taxon 1
Bip Coeficiente de perturbacion de la perturbacion p sobre el taxon i
u, Variable dicotomica de perturbacion

En 2020, Joseph et al. evaluaron la capacidad predictiva de cuatro modelos ecologicos en
tres bases de datos longitudinales. En particular, observaron que, a pesar de la simplicidad del
modelo lineal, su error cuadratico medio no presentd diferencias significativas con respecto al

error asociado al modelo gLV.

3.5.1.3.  Limitaciones de los modelos ecoldgicos
La simplicidad de los modelos ecoldgicos también acarrea una serie de limitaciones. Por
un lado, se supone que las interacciones son constantes. Esto contrasta con la naturaleza del
sistema, en el cual, los cambios en el ambiente o en las densidades de las especies pueden inducir
cambios en las interacciones, por ejemplo, del mutualismo a la competencia (Momeni et al.,
2017; van den Berg et al., 2022). Por otro lado, las interacciones mediadas por moléculas

pequefias, como el intercambio de metabolitos, no son modeladas explicitamente, lo cual limita
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el estudio de propiedades emergentes de la comunidad (van den Berg et al., 2022). En esta tesis,
se abordaron estos dos problemas mediante el acoplamiento entre ecuaciones de tipo

Lotka-Volterra y modelos del metabolismo a escala gendmica (seccion 3.5).

3.5.2. Modelos del metabolismo a escala gendmica

En la daltima década, se han desarrollado un gran nimero de herramientas
computacionales para el andlisis del metabolismo de comunidades microbianas (Scott et al.,
2023). Estas herramientas se basan en modelos a escala genomica (GEM) y analisis de balance
de flujos (FBA). Los GEM son una representacion matematica de la red metabdlica codificada
en el genoma de un organismo (Scott et al., 2023). Especificamente, para la generacion del GEM
de un taxon se parte de una anotacion gendémica de este y, a partir de ella y bases de datos de
reacciones bioquimicas (e.g. KEGG), se genera una lista de las reacciones y metabolitos
asociados con los productos génicos identificados conocida como reconstruccién preliminar
(Thiele & Palsson, 2010). Idealmente, todas las reacciones y metabolitos que se incluyen en este
listado deben tener un soporte experimental. Para ello, se lleva a cabo un proceso de
refinamiento de la reconstruccion que incluye balances de carga y de masa de cada metabolito,
analisis de la direccionalidad de las reacciones e identificacion de reacciones ausentes, todo esto
de la mano de datos reportados en la literatura (Thiele & Palsson, 2010). Finalmente, la
reconstruccion es convertida en un sistema de ecuaciones diferenciales ordinarias, en el que cada
ecuacion corresponde a la dindmica de cada uno de los metabolitos descrita por los coeficientes
estequiométricos de estos en las reacciones que participan y las velocidades de estas reacciones
(Thiele & Palsson, 2010).

El FBA es un formalismo de programacion lineal para resolver un GEM en estado

estacionario dada una serie de restricciones sobre los flujos metabolicos y una combinacion
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lineal de estos flujos como funcioén objetivo (Orth et al., 2010). A continuacion, se describe en

detalle este formalismo.

3.5.2.1.  Analisis de balance de flujo (FBA)

En 2010, Orth, Thiele y Palsson llevaron a cabo una revision exhaustiva de la teoria del
FBA. A continuacion, se sintetiza el protocolo descrito por ellos.

La primera etapa en un FBA corresponde a la suposicion de estado estacionario. Se
convierte el sistema de ecuaciones diferenciales de un GEM en un sistema lineal homogéneo y se
representa de manera matricial (figura 8 a, b y c¢). La matriz asociada al modelo se denomina
matriz estequiométrica y se suele representar con la letra S. Esta matriz es de tamafio m x n,
donde m corresponde al numero de metabolitos y n al nimero de reacciones. Las entradas en
cada columna son los coeficientes estequiométricos de los metabolitos que participan en una
reaccion especifica. El flujo metabdlico a través de todas las reacciones en la red es representado
por el vector v. La produccion de biomasa es representada por medio de la adicion de una
reaccion de biomasa artificial (una columna adicional en la matriz estequiométrica) que consume
metabolitos precursores a estequiometrias que simulan el crecimiento celular.

Una vez construido el sistema matricial y debido a que en los GEM hay maés reacciones
que metabolitos, es necesario delimitar el espacio de posibles soluciones del sistema. Esto se
logra mediante el establecimiento de restricciones maximas y minimas para las velocidades de

ciertas reacciones (figura 9).
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Figura 8. Formulacion de un problema de FBA. Adaptada de Orth et al., 2010.

Finalmente, se establece una funcion objetivo y se lleva a cabo el proceso de
optimizacion de esta (figura 8 d y e). La funcién debe definir un fenotipo que sea relevante para

el problema bajo estudio, por ejemplo, el crecimiento celular o la produccién de un metabolito de

interés.
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Figura 9. Restriccion del espacio solucion de un problema FBA. Adaptada de Orth et al., 2010.
3.5.2.2.  FBA en comunidades microbianas

De acuerdo con Dillard et al., 2021, el analisis del metabolismo de una comunidad
microbiana por FBA se puede lograr si se integran los GEM de sus miembros en una comunidad
simulada (figura 10). Estos autores sugieren dos tipos adicionales de reacciones para este caso:
las reacciones de transporte y las de intercambio. Las reacciones de transporte representan el
flujo de metabolitos entre el ambiente intracelular de los microorganismos y el espacio
compartido entre los miembros de la comunidad, mientras que las reacciones de intercambio
corresponden al flujo de metabolitos entre ese espacio compartido y los alrededores (e.g. el
hospedero).

Otra consideracion importante al extrapolar el FBA a comunidades microbianas es la
definicion de la funcion objetivo. En el andlisis de organismos individuales, usualmente se
optimiza la tasa de crecimiento porque los organismos pueden estar evolutivamente optimizados
para alcanzar una tasa de crecimiento cercana a su maximo (Diener & Gibbons, 2023). Sin
embargo, esto no tiene tanto sentido en comunidades microbianas. Los microorganismos
individuales no tienen motivos para mantener el maximo crecimiento comunitario. De hecho,
una tasa de crecimiento comunitario demasiado alta podria requerir que taxones de baja

abundancia sacrifiquen su propio crecimiento para proveer nutrientes a un taxon de mayor
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abundancia, algo que va en contra de la evolucion (Diener & Gibbons, 2023). En un estudio
previo con comunidades in vitro se observo que la tasa de crecimiento comunitaria disminuyo
cuando se incrementd la riqueza de la comunidad (hasta el 60% de su maximo en el peor de los
casos), posiblemente debido a los costos impuestos por la competencia (Senne de Oliveira Lino

etal., 2021).
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Figura 10. Esquema del sistema a considerar para aplicar FBA en comunidades microbianas. A,
B y C son metabolitos. M: datos metabolomicos, G: datos genémicos, T: datos transcriptomicos
y P: datos protedmicos. Adaptado de Dillard et al., 2021.

Para resolver el problema de la funcion objetivo se han propuesto varias estrategias. En
2012, Zomorrodi y Maranas dividieron la optimizacioén en dos etapas. Primero, llevaron a cabo la
optimizacién a nivel individual y luego maximizaron el crecimiento comunitario. Este protocolo
lo incorporaron en la herramienta computacional OptCom. Sin embargo, esta aproximacion es
intensa y no escalable al nimero de especies de la microbiota intestinal. En 2020, Diener et al.
mejoraron esa estrategia mediante un método que denominaron FBA de trade-off cooperativo
(ctFBA) constituido por tres etapas: (1) se maximiza la tasa de crecimiento comunitario, (2) se

fija una fraccion de esa tasa, denominada trade-off, y (3) se determinan las tasas de crecimiento
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individuales para esa fraccion mediante el planteamiento de un problema de minimizacion
cuadratica (figura 11). Los autores implementaron este protocolo en la herramienta

computacional MICOM.
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Figura 11. Modelado del metabolismo de la microbiota intestinal humana por FBA de trade-off
cooperativo (ctFBA). Adaptada de https://micom-dev.github.io/micom con BioRender.com.

Interaccuones e ‘ Mejores estimaciones

El desempefio de MICOM fue evaluado a través de una cohorte de diabetes conformada
por 186 personas. Las tasas de crecimiento determinadas por MICOM presentaron correlaciones
significativas con velocidades de duplicacion estimadas a partir de datos de secuenciacion
metagendémica shotgun. MICOM permitid la prediccion de una reduccion en la produccion de
SCFA en los diabéticos, asi como una restauracion de estos metabolitos en los pacientes al ser
tratados con metformina (Diener et al., 2020). La herramienta también permite simular cambios

en las abundancias de los microorganismos y en los componentes de la dieta, lo cual brinda la
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posibilidad de hacer predicciones sobre el efecto de intervenciones personalizadas sobre el

metabolismo en la microbiota.

3.5.2.3.  Herramientas computacionales para el andlisis del metabolismo
en la microbiota intestinal

En 2023, Scott et al. compararon cualitativa y cuantitativamente el desempeno de algunas
de las herramientas computacionales para el analisis del metabolismo en la microbiota intestinal.
En esta seccion se sintetizan los resultados de estos autores.

Para la evaluacion cualitativa, se estimaron los parametros FAIR de 24 herramientas
(Wilkinson et al., 2016). Los parametros FAIR evaluan la facilidad con que una herramienta es
localizada (Findable), implementada (Accesible) y articulada con otras herramientas
(Interoperability), asi como la consistencia de sus resultados (Reusability). Estos parametros
garantizan un mantenimiento de calidad y la reproducibilidad de la estrategia (Barker et al.,
2022; Katz et al., 2021). Las herramientas con mejor desempefio cualitativo fueron SteadyCom
(Chan et al., 2017), MICOM (Diener et al., 2020) y MMT (Heinken & Thiele, 2022). En
particular, los autores destacaron cinco propiedades de MICOM: (1) es sometida rutinariamente a
actualizaciones y estas se encuentran bien documentadas, (2) cuenta con un excelente soporte
constituido por dos canales de discusion, (3) es gratuita, (4) cuenta con un manual de usuario
detallado y frecuentemente actualizado y (5) sus soluciones son consistentes y no tiene
problemas de divergencia (Scott et al., 2023).

Luego, como evaluacion cuantitativa, se estudio la capacidad predictiva de SteadyCom,
MICOM y MMT con una base de datos sobre la fermentacion de gas de sintesis por el co-cultivo
de Clostridium autoethanogenum y Clostridium kluyveri (Diender et al., 2019). MICOM vy
SteadyCom produjeron resultados razonables. Ninguna fue superior a la otra, por lo que pueden

ser consideradas como un punto de partida para el modelado metabolico de la microbiota
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intestinal. No obstante, dadas las caracteristicas FAIR de MICOM, los autores recomendaron esta
herramienta.

3.5.2.4.  Herramientas computacionales para el andlisis dindamico del
metabolismo de la microbiota intestinal

En el estudio de Scott et al., 2023, también se revisaron herramientas computacionales
para el analisis de comunidades microbianas por medio de FBA dinamico o dFBA, un algoritmo
de modelado dindmico basado en la aplicacion iterativa de FBA (Mahadevan et al., 2002). Sin
embargo, ninguna de las herramientas cumplié aceptablemente con los principios FAIR ni
exhibi6 una buena capacidad predictiva. Ademas, los dFBA son conocidos por ser muy
demandantes computacionalmente (Diener & Gibbons, 2023). Scott et al. sugirieron incorporar
modelos ecoldgicos a las herramientas existentes basadas en FBA para facilitar el analisis
dindmico del metabolismo de la microbiota intestinal. En este trabajo de tesis, se presenta el
desarrollo de un modelo hibrido de dos componentes: (1) modelado ecolégico y (2) modelado
del metabolismo. Para el modelado ecoldgico, se emplearon ecuaciones de tipo Lotka-Volterra,
mientras que, para el modelado del metabolismo, se implemento6 la herramienta computacional
MICOM, que se basa en FBA de trade-off cooperativo (seccion 4.1). La principal contribucion
de esta tesis se concentra en la creacion de una herramienta computacional que permite analizar
la dindmica del metabolismo en la microbiota intestinal, que es facil de implementar y

proporciona resultados consistentes.
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4. METODOLOGIA

4.1. Modelado de la dinamica del metabolismo en la microbiota intestinal
mediante una estrategia hibrida entre ctFBA y modelos ecoldgicos

En este trabajo se implementd una estrategia hibrida para estudiar la dinamica del
metabolismo de la microbiota intestinal (figura 12). Esta aproximacion se basa en la suposicion
de que los cambios en las concentraciones de los miembros de la microbiota intestinal implican
alteraciones en las interacciones metabdlicas entre estos. Para ello, se articularon modelos

ecologicos y MICOM, iterativamente.
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Figura 12. Modelo hibrido entre MICOM vy gLV para el analisis de la dinamica del metabolismo
en la microbiota de manera iterativa.

En cada iteracion, MICOM fue alimentada con tres tipos de datos: (1) abundancias
(concentraciones) de los taxones, (2) Reconstrucciones metagendémicas correspondientes a los
GEM de los microorganismos (seccion 3.5.2) y (3) restricciones sobre las velocidades de las

reacciones. A partir de estos datos, se llevd a cabo la estimacion de tasas de crecimiento y
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coeficientes de interaccion en la comunidad microbiana con MICOM. Estas tasas y coeficientes
se introdujeron en los modelos ecoldgicos como parametros de las ecuaciones. Utilizando los
modelos ecoldgicos, se generaron trayectorias microbianas por un intervalo definido y las
abundancias microbianas finales se usaron como valores de entrada en MICOM para la siguiente
iteracion. Este ciclo se repitio un numero predeterminado de veces. A continuacion, se describen
las configuraciones, las clases y los métodos utilizados para la implementaciéon de cada

componente del modelo hibrido.

4.1.1.  Analisis metabdlico mediante ctFBA

Los analisis de tipo ctFBA se llevaron a cabo con el paquete de Python MICOM (Diener
et al., 2020), cuya documentacién e instrucciones de instalacion estan disponibles en su
respectivo repositorio en GitHub (seccion 4.8). En este estudio se consideraron las
reconstrucciones del proyecto AGORA por su calidad y especificidad para miembros de la
microbiota intestinal humana (Magnuasdottir et al., 2017). AGORA es un repositorio de
reconstrucciones metabolicas a escala gendmica generado semiautomaticamente con 773 cepas
bacterianas intestinales, correspondientes a 205 géneros y 605 especies (Magnusdottir et al.,
2017). Todas las reconstrucciones cuentan con soporte experimental.

Las comunidades de reconstrucciones metabolicas in silico asociadas con las bases de
datos de las secciones 4.2 y 4.3 se crearon mediante la clase “Community” de MICOM. Estas
comunidades y las restricciones sobre las velocidades de las reacciones asociadas con la dieta del
hospedero (secciones 4.4 y 4.8.2) se introdujeron como argumentos del método
“cooperative tradeoff” para llevar a cabo el proceso de trade-off cooperativo (seccion 3.5.2.2).
Este proceso consiste en maximizar la tasa de crecimiento comunitario, fijar una fracciéon o

trade-off de ese maximo y finalmente recurrir a un proceso de regularizacion para encontrar las
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tasas de crecimiento de los taxones individuales bajo el trade-off fijado. La seleccion de la
fraccion trade-off se realizd mediante ensayo y error. En cada andlisis, se ensayaron 10
fracciones y se escogio la que permitiera el crecimiento del mayor nimero de miembros en la
comunidad. En caso de empate, se selecciono la fraccion mayor. El criterio para determinar si un
taxon se encontraba o no en crecimiento fue la tolerancia del solucionador (CPLEX de IBM). Si
la tasa de crecimiento del taxén es superior a la tolerancia del solucionador, el taxdn se considera
en crecimiento. Las tasas de crecimiento individuales y las distribuciones de flujos metabdlicos
se extrajeron del marco de datos generado por el método “cooperative tradeoff”.

Ademas, la estimacion de las interacciones entre los miembros de la comunidad se realizo
mediante un proceso iterativo de knockouts in silico de taxones. Esto se obtuvo como resultado
de la aplicacion del método “knockout taxa” de MICOM. Este método elimina un taxén cada
vez y estima las tasas de crecimiento de los demés miembros de la comunidad en ausencia del
taxon removido. Si la tasa de crecimiento de una especie incrementa como resultado de la
remocion de otra, se infiere que la interaccion ejercida por la segunda sobre la primera es
negativa. De lo contrario, si el resultado es una disminucion en la tasa de crecimiento, la
interaccion es positiva. De este modo, la herramienta computacional desarrollada en este trabajo
recapitula las interacciones metabolicas directas e indirectas entre los miembros de la
comunidad.

El método “knockout taxa” permite reportar estos resultados como un cambio absoluto o
relativo en la tasa de crecimiento de cada taxon. En este estudio, se consideraron como
coeficientes de interaccion los cambios relativos en las tasas de crecimiento, que ademads fueron

escalados de modo que la media de los valores absolutos de los coeficientes en cada muestra
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fuera igual a la media del valor absoluto de sus tasas de crecimiento. Este escalado se basé en

estudios de modelado dindmico de comunidades sintéticas (Bucci et al., 2016; Stein et al., 2013).

4.1.2. Modelado ecoldgico

Para la generacion de trayectorias microbianas a partir de los parametros estimados por
ctFBA se utilizaron los modelos gLV y LRA (seccion 3.5.1). Estos se incorporaron al modelo
hibrido por medio del repositorio “clv” desarrollado por Joseph et al., 2020. Este repositorio se
establecié como submodulo del repositorio creado para la estrategia hibrida (seccion 4.8.1). Los
modelos gLV 'y LRA se extrajeron del submddulo mediante las clases
“GeneralizedLotkaVolterra” y “LinearRelAbun”, respectivamente.

Los modelos ecologicos, como clases, se alimentaron con las abundancias microbianas,
los intervalos de analisis y las tasas de crecimiento y coeficientes determinados por ctFBA.
Finalmente, las trayectorias se construyeron con el método “predict”, que resuelve los problemas

de valores iniciales por el método de Runge-Kutta de orden 5.

4.2. Bases de datos sintéticas

A lo largo del desarrollo de la herramienta computacional, se consideraron bases de datos
sintéticas con el objetivo de disminuir tiempos de optimizacién y simulacidon (seccion 3.3.2).
Para la seleccion de los miembros de las comunidades se consideraron los siguientes criterios:
(1) bacterias consideradas clave en la microbiota intestinal (los grupos bacterianos y las bacterias
individuales mas influyentes de la comunidad, los mas esenciales para la estabilidad del sistema
o el agente etioldgico de una enfermedad) (Banerjee et al., 2018; Layeghifard et al., 2017), (2)
productores de SCFA (Portincasa et al., 2022) y (3) taxones presentes en otras bases de datos
sintéticas de microbiota intestinal (Bucci et al., 2016). Finalmente, se escogieron los miembros

que contaran con una reconstruccion metabdlica en AGORA.
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Las comunidades sintéticas se generaron a partir de “bolsas de taxones”. Estas bolsas
contienen miembros potenciales de las comunidades, de las cuales se extrae un numero
determinado de especies al azar. A continuacion, se describen las dos bases de datos sintéticas
generadas a partir de estas bolsas. Su asignacidon taxondémica y composicion en detalle se
encuentran en los apéndices A y B.

Para los experimentos de simulacion del crecimiento de la microbiota intestinal (seccion
4.5), se cred la base de datos “Comunidades sintéticas de composicion aleatoria”. Para ello, se
consider6 una bolsa de 29 taxones posibles y, dependiendo del experimento, se escogieron 5 o 10
especies de esta. En total se generaron tres comunidades de 5 especies y tres comunidades de 10
especies.

Por otro lado, para los experimentos de estimacion de flujos metabolicos (seccion 4.6), se
cre6 la base de datos “Comunidades sintéticas de composicion definida”. Para ello, se
consideraron seis comunidades, todas ellas con los mismos 12 taxones. Las unicas diferencias
entre las seis comunidades fueron las abundancias relativas de los 12 miembros. Esta base de
datos se generd con el fin de estudiar la capacidad de produccion de SCFA de cada taxén
suponiendo que habitan hospederos pertenecientes a diferentes comunidades humanas (seccion

4.4).
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4.3. Base de datos longitudinales de un experimento de infeccion con Clostridium
difficile
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Figura 13. Esquema del estudio de infeccion en un modelo murino llevado a cabo por Bucci et
al., 2016. En el tiempo 0, cinco ratones libres de gérmenes fueron inoculados con una comunidad
de 22 especies bacterianas. Durante los 28 dias posteriores a la inoculacidon, se recolectaron
muestras fecales para analisis por secuenciacion del gen 16S rRNA. Los instantes de las tomas
de muestra se sefialan en café. El dia 28, los ratones fueron infectados con esporas de C. difficile.
Durante los 28 dias posteriores a la infeccion, se recolectaron muestras fecales (no se muestra).
La frecuencia de muestreo posterior a la infeccion fue la misma que la frecuencia posterior a la
inoculacion. Generada con BioRender.com.

Este conjunto se recopild de los datos publicos asociados al estudio de Bucci et al., 2016.
Brevemente, estos investigadores consideraron cinco ratones libres de gérmenes de entre 8 y 10
semanas de edad (figura 13). Los ratones fueron inoculados por sonda oral con 22 especies
bacterianas comensales del intestino humano y al cabo de 28 dias fueron infectados con esporas
de C. difficile. Los investigadores llevaron a cabo secuenciacion de amplicones 16S rRNA a

muestras generadas 28 dias antes de la infeccion y 28 dias después de esta. En total, tomaron 26
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muestras y detectaron la colonizacion de 13 de las especies inoculadas, incluyendo el patogeno.
Todas estas especies cuentan con un GEM en la base de datos de AGORA (Magnusdottir et al.,
2017). Esta base de datos longitudinales fue utilizada para evaluar el desempefio del modelo

hibrido bajo diferentes configuraciones (seccion 4.7).

4.4. Dietas para ctFBA

Con el proposito de evaluar diferentes ambientes de crecimiento para las comunidades
microbianas de las secciones 4.2 y 4.3, se consideraron las dietas promedio de cuatro
poblaciones humanas diferentes: (1) occidentales, (2) Me’phaa, (3) Hadza y (4) Chepang. Los
datos con los flujos metabdlicos asociados a estas dietas se tomaron de un repositorio publico de
GitHub perteneciente al Laboratorio de Ecologia y Evoluciéon de Sistemas Microbianos del
Instituto de Biologia de Sistemas en Seattle (seccion 4.8).

La dieta promedio occidental se caracteriza por un bajo consumo de fibra y un alto
consumo de alimentos de origen animal. Las demads dietas representan un cambio significativo en
el ambiente metabdlico de la microbiota intestinal con respecto a la dieta occidental derivado de
estilos de vida radicalmente diferentes.

La poblacién Me’phaa es un grupo indigena prehispanico mexicano. Aqui, se considerd
la poblacion que habita la Montafia Alta del Estado de Guerrero. Esta poblacion se caracteriza
por el consumo de un Unico cereal, el maiz, y por el cultivo de legumbres, como el frijol y la
lenteja (Sanchez-Quinto et al., 2020). También consumen plantas silvestres y carne, que obtienen
por caza y recoleccion. En el caso de la carne, solo la consumen en ocasiones especiales.

La poblacion Hadza reside cerca del lago Eyasi en Tanzania y es de las tultimas
poblaciones africanas dedicadas a la caza y recoleccion (Schnorr et al., 2014). Los Hadza estan

sujetos a dos estaciones durante el afio: himeda y seca. Durante la temporada himeda, de
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noviembre a abril, se alimentan de bayas y miel. En la temporada seca, se dedican a la caza. El
consumo de tubérculos y fruto de baobab, fuentes de fibra, ocurre durante todo el afio.

Los Chepang habitan la zona rural de Nepal y viven principalmente de la caza y
recoleccion (tubérculos, frutas, miel y pescado), que recientemente han venido complementando
con agricultura (Jha et al., 2018). Sus sembradios son primitivos y dependen del agua de la

[luvia.

4.5. Simulacion del crecimiento microbiano

Las trayectorias microbianas de las comunidades sintéticas de composicion aleatoria de 5
y 10 especies (seccion 4.2) se generaron suponiendo que habitan dos tipos de hospederos
hipotéticos: un individuo occidental y un miembro de la poblacion Me’phaa. Dependiendo del
hospedero, se asigné su respectiva dieta promedio para la implementacion del ctFBA (seccion
4.1.1). Ademas, se consideraron dos modelos ecoldgicos, LRA y gLV, y dos intervalos de
analisis (una iteracion), cada uno de 5 horas. La estimacion de parametros se realizo por ctFBA y

knockouts in silico (seccion 4.1.1).

4.6. Estimacion de flujos metabdlicos por ctFBA

La capacidad de la herramienta computacional para estimar las distribuciones de flujos
metabolicos mediante ctFBA se llevd a cabo en las comunidades sintéticas de composicion
definida descritas en la seccion 4.2. Para este experimento, se consideraron tres hospederos
hipotéticos: un miembro de la poblacion Me’phaa, uno de la poblacion Hadza y otro de la
poblacion Chepang. Para esta etapa del estudio, no se tuvo en cuenta la dieta promedio
occidental debido a que no se consideraron comunidades microbianas representativas de cada
dieta. El objetivo del experimento fue probar la capacidad de la herramienta para analizar en

detalle la produccion de metabolitos particulares e inferir los microorganismos responsables de
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ello en diferentes ambientes. Por tanto, la inclusion de una dieta promedio occidental podria
conducir erroneamente al lector a comparaciones entre flujos metabolicos de SCFA entre

poblaciones no modernizadas y modernizadas.
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Figura 14. Vias de biosintesis de SCFA a partir de la fermentacion de carbohidratos en la dieta 'y
las principales bacterias productoras de SCFA para cada via. Adaptada de Nogal et al., 2021 con
BioRender.com.

A partir de los flujos metabdlicos en cada muestra, se seleccionaron los flujos asociados
con la produccion de SCFA y se calcul6, para cada muestra, los flujos totales de exporte y los
flujos de produccion por taxon. Los SCFA se escogieron como paradigma por su relevancia en la
salud del hospedero (Portincasa et al., 2022). En la figura 14, se muestran las vias de sintesis de
acetato, butirato y propionato. Ademads, se muestran géneros y especies bacterianas responsables

de cada una de las vias, asi como los sustratos para estas.
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4.7. Evaluacion del desempeiio del modelo

El desempefio del modelo hibrido se valid6 utilizando la base de datos longitudinal
publicada por Bucci et al., 2016 (seccion 4.3). Especificamente, se evaluo6 la capacidad predictiva
del modelo a partir de las condiciones iniciales de los microorganismos, comparando las
abundancias reales con las generadas por el modelo mediante el error absoluto promedio. La
significancia estadistica de estas comparaciones se estimé mediante la prueba de los rangos con
signo de Wilcoxon.

Debido a la falta de una descripcion detallada de la dieta de los ratones, se supuso un
hospedero sometido a una dieta promedio occidental. Ademds, se tuvieron en cuenta las
siguientes consideraciones: (1) dos modelos ecolégicos, LRA y gLV, y (2) un tiempo de
simulacion de 48 horas dividido en tres combinaciones de subintervalos diferentes: uno solo de

48 horas, dos de 24 horas y cuatro de 12 horas.

4.8. Disponibilidad de los datos
4.8.1. Repositorio de DynaMICOM

Los codigos en los que se basa la herramienta computacional desarrollada en este
proyecto, denominada DynaMICOM de ahora en adelante, se escribieron en Python (version
3.7.12) y estan disponibles en el repositorio en GiHub https:/github.com/resendislab/MICOM_Dynamic.
Los paquetes requeridos y sus respectivas versiones se especifican en la seccion “Environment”
del documento “Readme.md” del repositorio.

El modelo hibrido en forma de funcion se define como “iterative_ DynaMICOM” en el
coédigo “DynaMICOM.py”. Las bases de datos sintéticos se generaron a partir de
“synthetic_communities.py”’ con ayuda de la clase “sample” en

“cross_sectional data pretreatment.py”. La base de datos longitudinales se generd a partir de


https://github.com/resendislab/MICOM_Dynamic
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“bucci_cdiff communities.py” con ayuda de las clases ‘“sample” y “set” en
“cross_sectional data pretreatment.py” y “longitudinal data pretreatment.py”, respectivamente.

Los experimentos de estimacion de parametros se pueden reproducir si se implementan
los codigos “growth rates vs_tradeoff.py” y “knockouts.py” en un ambiente como el descrito en
el readme. Asi mismo, los experimentos de estimacion de flujos metabolicos se pueden
reproducir con “scfa fluxes.py”. Finalmente, las figuras de los experimentos para todas las

muestras de las tres bases de datos evaluadas se encuentran en la carpeta “plots”.

4.8.2. Dietas para ctFBA
Los marcos de datos de Pandas con los flujos metabolicos asociados a cada dieta (seccion
4.4) se encuentran en la carpeta “downloads/growth media” del repositorio de DynaMICOM.
Ademas, se pueden consultar estos y mas datos para otras dietas en el repositorio asociado al

curso en MICOM del Instituto de Biologia de Sistemas en  Seattle

(https://github.com/gibbons-lab/isb_course 2022) y en la pagina del proyecto VMH, una

iniciativa de la Universidad de Irlanda en Galway (https://www.vmh.life/#home).

4.8.3. Reconstrucciones metabolicas de AGORA
Las reconstrucciones metabdlicas utilizadas en este trabajo fueron las desarrolladas en el
proyecto AGORA (Magnusdottir et al., 2017). Estas han sido curadas manualmente y se
encuentran en DynaMICOM en la carpeta downloads/reconstructions. Ademads, se pueden

consultar en https://github.com/VirtualMetabolicHuman/AGORA/tree/master/Current Version/AGORA 1 03.

4.8.4. Repositorios de MICOM vy de los modelos ecolégicos
En este estudio se instald la version 0.32.3 de MICOM. Su documentacidén e

instrucciones de instalacion estan disponibles en https://github.com/micom-dev/micom. Ademas,



https://github.com/gibbons-lab/isb_course_2022
https://www.vmh.life/#home
https://github.com/VirtualMetabolicHuman/AGORA/tree/master/CurrentVersion/AGORA_1_03
https://github.com/micom-dev/micom
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los modelos ecologicos utilizados provienen del estudio de Joseph et al., 2020 cuyo repositorio

asociado es https://github.com/tyjo/clv. Este repositorio se incluydé en DynaMICOM como el

submodulo “clv”.


https://github.com/tyjo/clv
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5. RESULTADOS

5.1. DynaMICOM: desarrollo de la herramienta computacional derivada de la
estrategia hibrida entre ctFBA y modelos ecoldgicos

A partir del modelo hibrido descrito en la metodologia (seccion 4.1), se desarrolld la
herramienta computacional DynaMICOM (figura 15). Para esta herramienta, se cred un
repositorio en GitHub, MICOM_Dynamic, al cual se articularon los modelos ecoldgicos
analizados por Joseph et al., 2020 mediante el submodulo “clv”’ (seccion 4.8.4).

Para utilizar la herramienta, se recomienda clonar de manera local el repositorio y crear
un ambiente de Conda con los requisitos descritos en la seccion “Environment” del archivo
“Readme.md” del repositorio. Brevemente, ademas de los moédulos basicos de Python, se
requiere un solucionador de programacion cuadratica (e.g. CPLEX de IBM), el modulo
biopython para obtener los NCBI ID de los taxones analizados y MICOM, una herramienta que
permite el andlisis de distribuciones de flujos metabolicos en comunidades microbianas basada
en FBA.

En la figura 15, se presenta un diagrama UML de DynaMICOM. En este, se muestran las
clases “Sample” y “Set”, que permiten el pretratamiento de datos transversales y longitudinales,
respectivamente, y su conversion en marcos de datos de Pandas para ser analizados por la
herramienta. Ademads, se presentan las clases “GeneralizedLotkaVolterra” (uno de los modelos
que se pueden utilizar desde el submodulo “clv”’) y “Community”, que permite generar modelos
metabolicos a escala gendomica por MICOM. DynaMICOM ensambla estas clases para el analisis
dindmico del metabolismo de comunidades microbianas mediante la  funcion

“iterative_ DynaMICOM”.
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Aparte de las clases ejemplificadas en la figura 15, la herramienta permite llevar a cabo
todos los analisis metabolicos disponibles en MICOM (Diener et al., 2020) y usar cualquiera de
los cuatro modelos dinamicos disponibles en el repositorio “clv”’ (Joseph et al., 2020). Aunque
DynaMICOM permite incorporar cualquier base de datos con reconstrucciones metabdlicas de
microorganismos, en este proyecto utilizamos y recomendamos el uso de AGORA por su calidad

y especificidad para miembros de la microbiota intestinal humana (Magnusdottir et al., 2017).

Sample Set
+ models_db +models_db
+ models_path + models_path
+data +data
+ medium + taxa
+ model
+time_interval +add_metadata()
+ num_cycles + agora_pretreatment()
+ distribute_data()
+add_taxa_ID() +get_taxa_id()
+ agora_pretreatment() + merge_data2agoral()
+ merge_data2agora() +reduce_group()
+reduce_group() i +reduce_group()

DynaMICOM -
GeneralizedLotkaVolterra (*) Community (**)
+ Initial_value_problem + medium
+ parameters +taxonomy
+set_regularizers() + cooperative_tradeoff()
+ train() + knockout_taxa()
+ predict()

Figura 15. Diagrama de lenguaje unificado de modelado (UML) para DynaMICOM. Las clases
“Sample” y “Set” son usadas para pretratar los datos antes de ejecutar la herramienta. Las clases
en gris provienen de repositorios publicos: * de T. A. Joseph et al., 2020 y ** de Diener et al.,
2020. Para mas informacion, consultar la seccion 4.8.1.
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5.2. FBA e inferencia de tasas de crecimiento por trade-off cooperativo

A partir de la base de datos sintética de comunidades de composicion aleatoria (seccion
4.2), se llevé a cabo la estimacion de las tasas de crecimiento de los miembros de las
comunidades y las distribuciones de flujos metabdlicos asociados a esas tasas por FBA (seccion
3.5.2.1). Estas estimaciones se realizaron para dos tipos de dieta (dieta promedio occidental y
dieta de la poblacion Me’phaa) en comunidades constituidas por 5 y 10 especies (seccion 4.4).

Los FBA se llevaron a cabo bajo el principio de trade-off cooperativo, segun el cual, la
tasa de crecimiento de cada comunidad se estima a partir de una fraccion de su respectiva tasa de
crecimiento méxima (seccion 4.1.1). Estas fracciones son valores entre 0 y 1, donde 0
corresponde a una comunidad en la que ninguno de sus miembros crece y 1 a una comunidad que
crece a su tasa maxima. Para esta ultima, se favorece la proliferacion de una pequefia
subpoblacion de crecimiento rapido, mientras que la mayoria de los miembros no crecen. En este
trabajo, con el objetivo de alcanzar un balance entre el crecimiento comunitario y el crecimiento
individual, se establecié como criterio para la seleccion de la fraccion el valor mas alto que
permitiera el crecimiento de la mayor cantidad de miembros.

En la figura 16, se presenta un ejemplo de seleccion de valor trade-off para una
comunidad de 10 especies perteneciente a un hospedero bajo una dieta promedio occidental.

Todos los taxones con una tasa de crecimiento inferior a la tolerancia del solucionador CPLEX,

-6 . : - .,

1x10 , fueron considerados como taxones sin crecimiento. En este caso, se seleccion6 un valor
trade-off de 0.9 para el cual todas las especies se encuentran en crecimiento. En el repositorio en
GitHub, se pueden consultar las graficas correspondientes a todas las condiciones evaluadas

(seccion 4.8.1).
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En 2018, Gibson et al. estimaron un tiempo de duplicacion promedio de la microbiota
intestinal de 2.5 h a partir de la comparacion de datos de velocidades de duplicacion de
miembros de la microbiota intestinal obtenidos a partir de secuenciacion metagendémica shotgun
y tasas de crecimiento determinadas experimentalmente. Esto es consistente con las velocidades
de duplicacion estimadas por Magnusdottir et al. 2017, por medio de analisis de tipo FBA. A

partir de estos valores, podemos estimar una tasa de crecimiento promedio de la microbiota

. . -1 . . :
intestinal humana de 0. 28 h =~ (Doran, 2012). Las tasas de crecimiento estimadas en este estudio
se encuentran alrededor de este valor (figura 16), lo cual es un punto de partida importante para

el modelo que se construird basado en estas.

Crecimiento
no detectado

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

Trade-off

0.6

0.7

0.8

0.9

mI-E ml-ﬁ ml-“ 10|-2 l(l)”
Tasa de crecimiento [1/h]

Figura 16. Seleccion de una fraccion de la tasa de crecimiento méxima comunitaria (¢rade-off)
para una comunidad constituida por 10 especies bacterianas que habitan un hospedero bajo una
dieta promedio occidental. Para cada valor trade-off se presenta la distribucion de probabilidad
de las tasas de crecimiento de las especies bacterianas. La region en gris corresponde a tasas de
crecimiento inferiores a la tolerancia del solucionador utilizado (CPLEX). La linea punteada
corresponde a una tasa de crecimiento promedio de la microbiota intestinal humana estimada a
partir de datos obtenidos de Gibson et al. 2018.
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5.3. Inferencia de interacciones a partir de knockouts in silico

A partir de la base de datos sintética de comunidades de composicion aleatoria (seccion
4.2), se llevo a cabo la estimacion de los coeficientes de interaccion entre los miembros de las
comunidades por knockouts in silico. Para ello, se analizaron los cambios relativos en las tasas de
crecimiento de las especies en la comunidad cada vez que se removia una de estas (seccion
4.1.1). Ademas, los cambios relativos se escalaron para procurar mantenerlos en un rango de
valores similar al de las tasas de crecimiento. Estas estimaciones se realizaron para dos tipos de
dieta (dieta promedio occidental y dieta de la poblacion Me’phaa) en comunidades constituidas
por 5y 10 especies (seccion 4.4).

Las interacciones pueden ser directas o indirectas. Por la naturaleza del modelo, las
interacciones directas positivas representan mecanismos de alimentacion cruzada, mientras que
las interacciones directas negativas corresponden a la competencia por nutrientes. Los
mecanismos asociados con interacciones indirectas son complejos y requieren de un trabajo de
investigacion mas profundo. Esto y la clasificacion de las interacciones entre directas e
indirectas, aunque representan informacion valiosa para el estudio del metabolismo en la
microbiota intestinal, estan mas alla del alcance de este proyecto de tesis.

En la figura 17, se presenta un ejemplo de la estimacion de los coeficientes de interaccion
para tres comunidades constituidas cada una por 5 especies bacterianas. Las estimaciones se
realizaron suponiendo que las tres comunidades habitan hospederos sometidos a una dieta
promedio occidental y hospederos sometidos a una dieta caracteristica de la poblacion Me’phaa.
En estas comunidades existen mds interacciones negativas que positivas. Esta observacion se
repitid en comunidades de 10 especies (seccion 4.8.1) y es consistente con el metaanalisis de

Palmer & Foster, 2022. Estos autores compararon interacciones ecologicas determinadas in vitro
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e in vivo en comunidades microbianas de diferentes ambientes, incluyendo microbiotas
intestinales de humano y de raton. Entre sus principales hallazgos, encontraron que, salvo
algunas excepciones, las interacciones negativas predominaron en los estudios ecoldgicos de
comunidades microbianas. Las excepciones corresponden a interacciones de tipo cooperativo
entre parejas de microorganismos que habitan en ambientes de dificil crecimiento (Piccardi et al.,
2019); sin embargo, estas interacciones positivas desaparecen cuando se incrementa el nimero
de especies en la comunidad. Palmer & Foster, 2022 sugieren que la aparicion de interacciones
negativas es una consecuencia de la competencia por recursos limitantes, lo cual estimula el
comportamiento competidor y/o explotador (depredador o parasito) de algunos de los miembros
de estas comunidades.

En esa direccion, en 2015, Coyte et al., a partir de analisis de estabilidad no lineal de
modelos ecologicos, demostraron que, si bien el incremento de la cooperacion dentro de las
comunidades promueve la eficiencia metabodlica, esto se hace a expensas de la estabilidad
ecologica. En otras palabras, las interacciones positivas promueven la inestabilidad del sistema.
Estos autores hipotetizan que la cooperacion exacerba las retroalimentaciones positivas entre las
especies, creando dependencias, lo que implica que, si una especie decrece en abundancia,
potencia la disminucion de muchas mas especies, desestabilizando el sistema. Ademas,
argumentaron que, si bien la cooperacion puede facilitar la colonizacidn, esto no es lo mismo que
promover la estabilidad. Este razonamiento es respaldado por Palmer & Foster, 2022 quienes
sostienen que las interacciones negativas explican parte de la estabilidad caracteristica de la
microbiota intestinal humana. Ademas, resaltan el hecho de que esa estabilidad es parcialmente
responsable de la dificultad para formular probidticos que puedan colonizar este sistema y a su

vez actia como un mecanismo de proteccion ante posibles infecciones. Palmer & Foster, 2022



59

concluyeron que las interacciones ecologicas en la microbiota intestinal humana podrian ser
utilizadas para el desarrollo de terapias contra patdogenos independientes de antibidticos.

Teniendo en cuenta lo anterior, podria pensarse en la dieta promedio occidental como un
ambiente de crecimiento mas inestable para la microbiota intestinal humana que la dieta de la
poblacién Me'phaa y existen estudios que exploran la relacion entre la dieta y la estabilidad de la
microbiota (Moya & Ferrer, 2016; Tap et al., 2015). Sin embargo, en este ensayo en particular no
se estan considerando comunidades microbianas representativas de estas dos poblaciones. Por
tanto, el experimento no brinda informacidon concluyente respecto a la relacion entre la dieta del
hospedero y la estabilidad de la microbiota.

La recapitulacion de propiedades ecoldgicas observadas en la literatura por medio de los
coeficientes de interaccion calculados en este apartado, sumada a la consistencia encontrada en
las tasas de crecimiento mostradas en la seccion anterior son un buen indicador del desempefio
de DynaMICOM debido a que constituyen la base del modelo propuesto en la metodologia
(seccion 4.1). Ademas, partiendo del silogismo de Palmer & Foster, 2022, DynaMICOM podria
constituir una herramienta fundamental para estudiar holisticamente los blancos potenciales de

terapias contra patogenos.
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Figura 17. Coeficientes de interaccion a partir de knockouts in silico. Las estimaciones se
realizaron para tres comunidades constituidas cada una por 5 especies bacterianas que habitan
hospederos bajo una dieta promedio occidental (izquierda) y bajo una dieta caracteristica de
comunidades Me’phaa (derecha).
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5.4. Estimacion de flujos metaboélicos por FBA

Todos los analisis llevados a cabo en DynaMICOM estan acompanados de un FBA. Es
decir, la herramienta permite estudiar los flujos metabolicos asociados a cada taxon en cada
muestra analizada. En esta seccidn, se presenta la capacidad de DynaMICOM para la estimacion
de estos flujos por medio del ejemplo de los SCFA. Los SCFA son los principales productos de
fermentacion de fibra y almidon resistente de miembros especificos de la microbiota intestinal,
con un papel destacado en la regulacion de la funcion de estos microorganismos en la salud del
hospedero mediante la modulacion de la homeostasis de la glucosa, la inflamacion, la funcién
inmune, el metabolismo, entre otros mecanismos (Portincasa et al., 2022; Tan et al., 2014; Yao et
al., 2022).

Los principales SCFA son los 4cidos acético, propidnico, butirico, valérico y caproico.
Acetato, propionato y butirato son los SCFA mas abundantes en el cuerpo humano y los aniones
mas abundantes en el colon (Portincasa et al., 2022); por tanto, este estudio se concentra en el
analisis de estos tres.

A partir de la base de datos sintética de comunidades de composicion definida (seccion
4.2), se llevo a cabo la inferencia de la distribucion de flujos metabolicos de las comunidades.
Estas comunidades estan constituidas por 5 especies bacterianas en tres condiciones diferentes.
Cada condicion corresponde a una dieta hipotética del hospedero (dieta promedio de las
poblaciones Me’phaa, Hadza y Chepang). Posteriormente, se seleccionaron los flujos asociados
con la produccién de SCFA a partir de los flujos totales.

En la figura 18, se presenta la producciéon de SCFA por tipo de dieta del hospedero. Alli,
se puede observar que el ambiente en el que crece la microbiota intestinal afecta

significativamente la produccion de SCFA. Bajo las tres condiciones, el flujo metabdlico de
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acetato fue varios ordenes de magnitud superior a los de propionato y butirato. En el colon,
acetato, propionato y butirato existen en una proporcion molar aproximada de 60:20:20,
respectivamente; sin embargo, la proporcion real depende de la dieta del hospedero, de la
composicion de la microbiota y del tiempo de transito intestinal (J. Joseph et al., 2017;

Macfarlane & Macfarlane, 2003).
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Figura 18. Flujos metabdlicos de produccion de SCFA estratificados por dieta del hospedero. Los
flujos metabolicos fueron estimados para comunidades sintéticas de composicion definida por
medio de FBA en MICOM. Los flujos denotan la cantidad total de SCFA producida por 1g de
biomasa bacteriana en el intestino. Los valores significativamente diferentes (P < 0.05), de
acuerdo con el test de Wilcoxon, se indican con un asterisco.

Las tres poblaciones evaluadas en esta seccion se dedican a la caza-recoleccion
complementada con una actividad agricola en crecimiento; sin embargo, los componentes
especificos de sus dietas son diferentes (Jha et al., 2018; Sanchez-Quinto et al., 2020; Smits et
al., 2017). La dieta de la poblaciéon Me’phaa se diferencia de las otras por su alto consumo de
legumbres, la dieta de los Hadza por su consumo de miel y fruto de Baobab, mientras que la
dieta de los Chepang se caracteriza por el consumo de sisnu. Estas diferencias podrian ser las

responsables de la disimilitud en la produccion de SCFA entre estas poblaciones.
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Ademéas de las distribuciones de flujo por muestra, MICOM permite analizar los flujos
metabolicos por taxon. En la figura 19, se presenta la produccion de SCFA por taxén para la
comunidad Chepang. De acuerdo con Baothman et al., 2016, acetato y propionato son
producidos principalmente por el filo Bacteroidetes, mientras que el butirato es producido por el
filo Firmicutes. Esto es consistente con este proyecto. El propionato fue producido por 8 de las
12 especies evaluadas en la base de datos, 6 de las cuales son Bacteroidetes. A pesar de que el
acetato fue producido por las 12 especies, los principales productores con diferencia fueron dos
Bacteroidetes, Bacteroides thetaiotaomicron 'y Prevotella melaninogenica.

Entre los miembros de la microbiota intestinal, Bacteroides thetaiotaomicron es
considerado el mejor degradador de polisacaridos (Ye et al., 2021), esto podria explicar su
capacidad de produccion de acetato debido a que este metabolito es un producto de la
degradacion de carbohidratos accesibles a la microbiota (MAC). EI género Prevotella se ha
asociado con poblaciones bajo dietas basadas en vegetales (David et al., 2014; De Filippo et al.,
2010). En particular, Jha et al., 2018 observaron que Prevotella se encontraba diferencialmente
abundante en un grupo de personas Chepang en comparacion con individuos estadounidenses.
Por tanto, la alta productividad metabolica de Prevotella melaninogenica en ambientes
caracterizados por la disponibilidad de fibra y almidon resistente, como lo son las dietas de las
tres comunidades evaluadas, es un resultado esperado.

Finalmente, con respecto al butirato, se identificaron dos especies del filo Firmicutes con
flujos metabolicos asociados a este SCFA, Faecalibacterium prausnitzii y Roseburia hominis. En
estudios observacionales en los que se han evaluado individuos sanos y pacientes con
prediabetes y diabetes tipo 2, se ha encontrado reiteradamente que F. prausnitzii y Roseburia spp.

junto con otras productoras de butirato, como Akkermansia muciniphila, se encuentran
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disminuidas especificamente en los grupos de prediabéticos y diabéticos (Karlsson et al., 2013;
Qin et al., 2012; Zhang et al., 2013). Ademas, en un estudio de intervencioén en el cual se
comparo el efecto del cambio de una dieta promedio occidental a una basada en vegetales con
alto contenido de fibra se observo un incremento en la abundancia de Roseburia y en el butirato

fecal (David et al., 2014).
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Figura 19. Flujos metabdlicos de produccion de SCFA estratificados por especie bacteriana. Los
flujos metabdlicos fueron estimados para comunidades sintéticas de composicion definida
habitando un hospedero hipotético de la comunidad Chepang, por medio de FBA en MICOM.
Los flujos denotan la cantidad total de SCFA producido por 1g de biomasa bacteriana en el
intestino.
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A pesar de que se encontraron diferencias significativas en los flujos metabolicos de
SCFA producidos por comunidades microbianas habitando hospederos hipotéticos de tres
poblaciones no modernizadas, no se puede afirmar que una dieta sea mas saludable que otra a
partir de estos resultados preliminares debido a que estos analisis se basan en comunidades
sintéticas, en otras palabras, no estamos considerando la composicion real de la microbiota
intestinal de estas comunidades. Sin embargo, en esta seccion se hace énfasis en la capacidad de
MICOM para analizar en detalle la produccion de metabolitos particulares e inferir los
microorganismos responsables de ello. Con esto, se podrian sugerir blancos de intervenciones

evaluables en DynaMICOM.

5.5. Simulacion del crecimiento microbiano con DynaMICOM

Las tasas de crecimiento y los coeficientes de interaccion estimados para las comunidades
sintéticas de composicion aleatoria (secciones 5.2 y 5.3) fueron utilizados para analizar la
dindmica de las abundancias de los microorganismos con DynaMICOM. Las simulaciones se
realizaron en comunidades constituidas por 5 y 10 especies bacterianas, que habitan hospederos
hipotéticos bajo dos tipos de dieta diferentes (dieta promedio occidental y dieta de comunidades
Me’phaa), utilizando dos modelos ecoldgicos (LRA y gL.V) y dos intervalos, cada uno de 5 horas
para un total de 10 horas de simulacion.

Tanto en las simulaciones de 5 especies como en las de 10 especies se observa que los
perfiles microbianos fueron similares para comunidades que habitan hospederos bajo la misma
dieta (figuras 20 y 21). Esto se observa con mayor claridad en la figura 20 y es un resultado
esperado debido a la fuerte dependencia metabodlica que tienen las comunidades microbianas con
respecto al ambiente que habitan (seccion 5.4). Este resultado se observo en todas las

comunidades evaluadas (seccion 4.8.1).
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Figura 20. Dinamica de las abundancias de comunidades microbianas sintéticas de composicion
aleatoria constituidas por 5 especies bacterianas. Cada cuadrante corresponde a trayectorias
predichas en DynaMICOM, utilizando una iteracion con intervalos de 5 horas, de acuerdo con el
modelo hibrido (seccion 4.1). EI modelo ecologico utilizado y la dieta del hospedero hipotético
se enuncian en el titulo de cada cuadrante.

Por otro lado, se observa que las simulaciones realizadas por gLV presentaron algunos
cambios abruptos en la dindmica de los microorganismos (figura 20, panel inferior izquierdo y
figura 21 panel inferior derecho). De acuerdo con estas dindmicas, algunas especies de baja
abundancia aceleran su crecimiento por encima del crecimiento de los demas miembros de la
comunidad hasta ocupar todos los recursos disponibles en el ecosistema, mientras que otras
especies de alta abundancia dejan de crecer. Esto se observé en un gran numero de las

comunidades sintéticas evaluadas (seccion 4.8.1). Sin embargo, no es un comportamiento tipico
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de la dindmica de la microbiota intestinal, en donde los cambios abruptos en las abundancias
debidos a terapias con antibidticos, cambios en la dieta del hospedero o infecciones se dan en

escalas de tiempo superiores (figura C-1, Bucci et al., 2016; Stein et al., 2013).

1.0 Modelo = LRA, Dieta = Occidental Modelo = LRA, Dieta = Me'phaa
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Bacteroides_vulgatus Parabacteroides_distasonis
Clostridium_hiranonis Prevotella_melaninogenica
Faecalibacterium_prausnitzii Roseburia_hominis
Lactobacillus_acidophilus Ruminococcus_bromii

Figura 21. Dindmica de las abundancias de comunidades microbianas sintéticas de composicion
aleatoria constituidas por 10 especies bacterianas. Cada cuadrante corresponde a trayectorias
predichas en DynaMICOM, utilizando una iteracion con intervalos de 5 horas, de acuerdo con el
modelo hibrido (seccion 4.1). El modelo ecologico utilizado y la dieta del hospedero hipotético
se enuncian en el titulo de cada cuadrante.

Sumado a lo anterior, la implementacion de DynaMICOM, utilizando gLV dio lugar en
algunas ocasiones a divergencia en la busqueda de solucion para el problema numérico, por lo

que se hipotetiza que estos cambios abruptos en la dinamica de las comunidades evaluadas
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pueden deberse exclusivamente al modelo. Estos resultados y los obtenidos en la seccion a
continuacion sugieren utilizar LRA en lugar de gL'V como modelo ecologico.

Finalmente, es importante mencionar que las divergencias en DynaMICOM fueron
reducidas significativamente cuando se reemplazo el solucionador OSQP (utilizado inicialmente
en este proyecto) por CPLEX, por lo cual la version mas reciente de la herramienta incorpora

este programa para los FBA. Esto incluye todos los analisis presentados en este escrito.

5.6. Validacion de DynaMICOM con los ratones gnotobioticos de la base de datos
de Bucci et al., 2016

Para evaluar el desempefio de DynaMICOM, se implement6 la herramienta en la base de
datos longitudinal de microbiota intestinal (Bucci et al., 2016). Esta base de datos esta
constituida por cinco ratones libres de gérmenes de entre 8 y 10 semanas de edad que fueron
inoculados por sonda oral con 22 especies bacterianas comensales del intestino humano y que al
cabo de 28 dias fueron infectados con esporas de C. difficile (seccion 4.3).

Para predecir las trayectorias microbianas a partir de las abundancias iniciales en cada
raton, se simuld un hospedero sometido a una dieta promedio occidental y se llevo a cabo el
analisis con dos modelos ecoldgicos (LRA y gLV) durante un tiempo de 48 horas. Ademas, el
tiempo de simulacion fue dividido en intervalos asociados con iteraciones de acuerdo con el
modelo hibrido (seccion 4.1). Es importante resaltar que, se simularon las primeras 48 horas
desde la inoculacion con la comunidad microbiana; es decir, C. difficile no hace parte de este

experimento.
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Figura 22. Dinamica de las abundancias del raton 2 de la base de datos de Bucci et al., 2016
(seccion 4.3). Cada grafica corresponde a trayectorias bacterianas predichas en DynaMICOM
bajo una seleccion de nimero de iteraciones y modelo ecoldgico. Se utiliz6 como dieta del
hospedero la dieta promedio occidental.
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En la figura 22, se representa la dindmica de las abundancias microbianas en el raton 2 de
la base de datos. Se puede observar que, al igual que con la base de datos sintética, el modelo
gLV dio lugar a cambios abruptos en las abundancias de algunos taxones (seccion 5.5). Esta
caracteristica se presentd en las predicciones de los cinco ratones y no fue observada en las
trayectorias reales (figura C-1).

Por otro lado, en las trayectorias generadas por medio del modelo LRA, se observa que
para un Unico intervalo de analisis (sin iteraciones), las especies alcanzaron el estado estacionario
en cuestion de horas. Esto parece reproducir lo que ocurre en la base de datos, aunque en una
escala de tiempo ligeramente menor (figuras 22 y C-1). Cuando se incrementa el numero de
intervalos, se observan alteraciones en las abundancias que dan lugar a nuevos estados
estacionarios con una menor cantidad de especies coexistiendo.

En la figura 23, se presentan los errores absolutos promedio que se obtuvieron al
comparar las concentraciones microbianas entre los datos reales y las predicciones en cada
condicion al cabo de 48 horas desde la inoculacion con las 22 especies comensales. Estos
resultados confirmaron que los mejores parametros de DynaMICOM para la prediccion de las
trayectorias microbianas en la base de datos de Bucci et al., 2016, cuando la comunidad
microbiana habita un hospedero hipotético bajo una dieta promedio occidental, corresponden a
un modelo LRA y un nimero de intervalos pequefio (de uno solo o dos). Un gran nimero de
intervalos implica pardmetros dindmicos, en particular, tasas de crecimiento variables. Esto no es
caracteristico de microorganismos creciendo en fase exponencial, que puede ser el caso de la
inoculacion de los ratones en esta base de datos (Lim et al., 2023). Sin embargo, la ausencia de
informacion sobre la dieta de los ratones impide una seleccion mas adecuada de parametros.

Ademas, para el estudio de perturbaciones, es posible que se requiera de parametros dinamicos y;
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por tanto, de un mayor numero de iteraciones. En este trabajo, se incentiva el uso de

DynaMICOM para ese tipo de estudios, lo cual es relevante para la mejora de esta herramienta.

0.14+
0.12+
0.10

0.08

Error absoluto promedio

0.06

LRA, 1 intervalo—
LRA, 2 intervalos
LRA, 4 intervalos

gLV, 1 intervalo -
glV, 2 intervalos -
gLV, 4 intervalos -

Condicién
Figura 23. Evaluacion del desempeiio de DynaMICOM con la base de datos de Bucci et al.,
2016. Se presentan las diferencias absolutas promedio entre las concentraciones reales de los
microorganismos y las trayectorias predichas al cabo de 48 horas de inoculacion para cada
condicion evaluada. Cada caja resume la centralidad y dispersion en los cinco ratones de la base
de datos. Los valores significativamente diferentes (P < 0.05), de acuerdo con el test de
Wilcoxon, se indican con un asterisco.
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6. DISCUSION Y CONCLUSIONES

En este trabajo, se desarrolld6 DynaMICOM, una herramienta computacional que permite
estudiar la dinamica del metabolismo en comunidades microbianas, como la microbiota intestinal
humana, a partir de datos de secuenciacion y reconstrucciones metabolicas, lo cual constituia el
objetivo general del proyecto de esta tesis. DynaMICOM es una herramienta versatil que se
puede acoplar a cualquier base de datos con reconstrucciones metabodlicas a escala gendmica y
que permite establecer ambientes especificos para el crecimiento de los microorganismos (e.g. la
dieta del hospedero en el caso de la microbiota intestinal). Ademas, la herramienta puede ser
alimentada con datos de taxonomia y abundancia bacterianas, independientemente del método
por medio del cual se obtengan. Como ilustracion de lo anterior, en este proyecto, se analiz6 una
base de datos con informacion generada por secuenciacion del gen 16S rRNA en un estudio
longitudinal, utilizando ratones gnotobidticos (Bucci et al., 2016) (seccion 4.3). Sin embargo, la
estructura de DynaMICOM permitiria llevar a cabo este mismo analisis, con resultados similares,
utilizando datos provenientes de secuenciacion metagendmica shotgun. Se hace énfasis en la
palabra “similares” en lugar de “iguales”, debido a las diferencias en resolucion entre estas
técnicas y sus consecuencias en la exactitud de los GEM utilizados.

La implementacion de DynaMICOM se basa en un modelo hibrido iterativo entre FBA y
modelos ecologicos. Es importante mencionar que, a pesar de las diferencias entre la naturaleza
dindmica de los modelos ecologicos y la suposicion de estado estacionario en FBA, la
herramienta exhibié un buen desempeio para la prediccion de trayectorias microbianas en la
base de datos evaluada, como se detalla en el parrafo siguiente. Esto se puede explicar por la

diferencia en las escalas de tiempo del crecimiento bacteriano (en el orden de horas) y de las
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reacciones bioquimicas (en el orden de segundos), que nos permitiria suponer estado estacionario
a nivel metabolico en diferentes instantes durante la ventana de analisis (Alon, 2006).

El desempefio de esta herramienta para la prediccion de la dinamica de la microbiota
intestinal se evalu6 mediante una base de datos constituida por ratones gnotobidticos (seccion
4.3). Por medio de estos experimentos, se encontré que la mejor configuracion de DynaMICOM,
para las condiciones evaluadas, corresponde a un modelo ecolédgico lineal (LRA) sin iteraciones.
Con respecto a las iteraciones, se debe tener en cuenta que estas implican pardmetros dindmicos,
en particular, tasas de crecimiento variables. Esto no es caracteristico de microorganismos
creciendo en fase exponencial, que puede ser el caso de la inoculacion de los ratones en esta base
de datos (Lim et al., 2023). Sin embargo, debido a la ausencia de una dieta bien descrita para los
ratones, no se puede garantizar que la seleccion de un unico intervalo sea la mejor configuracion
para la herramienta. Ademas, para el estudio de situaciones como perturbaciones ocasionadas por
cambios en la dieta o por la adicion de microorganismos a la comunidad, es posible que se
requiera de parametros dinamicos y; por tanto, de iteraciones. En este proyecto, se promueve el
uso de DynaMICOM para ese tipo de estudios, lo cual es relevante para la validacion y mejora
de esta herramienta. En el repositorio asociado, se detallan las instrucciones para su
implementacion (seccion 4.8.1).

En la hipotesis de este proyecto, se sugirié que un modelo hibrido permitiria identificar
especies bacterianas y rutas metabolicas relevantes en la microbiota intestinal bajo condiciones
fisiologicas especificas del hospedero. Esto se consiguidé por medio del analisis de los SCFA
producidos por comunidades sintéticas en las que se determinaron microorganismos especificos

y su flujo metabolico de produccion asociado (e.g. Faecalibacterium prausnitzii y Roseburia
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hominis en el caso del butirato). En estos experimentos las condiciones fisiologicas estuvieron
definidas por la dieta de los hospederos hipotéticos de esos consorcios.

Sumado a lo anterior, las estimaciones de flujos metabolicos por FBA (seccion 5.4) dejan
ver el potencial de DynaMICOM para la exploracion de la redundancia funcional del
microbioma intestinal. Especificamente, con la herramienta se encontrd que para todos los SCFA
evaluados, existe mas de una especie bacteriana responsable de su produccion. En el pasado, ya
se ha explorado la redundancia funcional de este sistema a nivel de metagenoma (L. Tian et al.,
2020) y de metaproteoma (Li et al., 2023). Desde este estudio, se incentiva la investigacion en
redundancia funcional del microbioma a nivel de distribucion de flujos metabolicos y su relacion
con la estabilidad de la microbiota intestinal humana.

A pesar de los resultados obtenidos con DynaMICOM, se debe reconocer su limitacion
mas importante: ni AGORA, la base de datos con reconstrucciones metabdlicas utilizada en este
estudio (Magnusdéttir et al., 2017); ni otras bases de datos (Machado et al., 2018) contienen
microbiota no bacteriana. Pese a la relevancia de esa fraccion de la microbiota (Burgess et al.,
2017; Ianiro et al., 2022; Weiner et al., 2023), aun no se cuenta con reconstrucciones bien
caracterizadas de esta. No obstante, la estructura de DynaMICOM permite el acople de esas
reconstrucciones metabodlicas una vez que se tengan. Adicionalmente, en DynaMICOM, como
en otras herramientas basadas en FBA, no se consideran interacciones de naturaleza no
metabolica, como las mediadas por toxinas y otros antimicrobianos (Coyte et al., 2015; Foster &
Bell, 2012; Machado et al., 2021).

Dicho lo anterior, DynaMICOM contribuye a resolver dos problemas: (1) el planteado
por Suzuki et al., 2022 sobre la necesidad de tener en cuenta interacciones metabolicas en los

modelos dindmicos y (2) las preocupaciones de Diener & Gibbons, 2023 sobre la exigencia
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computacional que normalmente requieren los FBA dinamicos. Esto es fundamental para llevar a
cabo predicciones sobre la dinamica de la microbiota intestinal humana cuando es sometida a
distintos tipos de perturbaciones, lo cual es esencial para la medicina de precision y la nutricion
personalizada.

Adicionalmente, la herramienta se puede fortalecer, por ejemplo, mediante la
incorporacion de mas modelos ecoldgicos, como los descritos por T. A. Joseph et al., 2020 que
tienen en cuenta la naturaleza composicional de los estudios de metagenoma y secuenciacion de
amplicones. Mas aun, se podria adicionar un parametro de dilucién en los modelos ecologicos,
que represente la velocidad de transito intestinal. Ademas, se podrian incluir bases de datos con
reconstrucciones metabodlicas mas abundantes y depuradas, como la descrita por Heinken et al.,
2023., que contiene mas de 7000 reconstrucciones metabodlicas especificas de microbiota
intestinal, incluye microorganismos presentes en la microbiota de poblaciones no modernizadas
y que pronto tendra una version disponible. También, se podria considerar la adicion de clases y
funciones que permitan llevar a cabo un andlisis de estabilidad no lineal de los modelos
ecologicos y asi explorar propiedades emergentes del sistema como la resiliencia y la
persistencia y su asociacion con estados de salud o enfermedad en seres humanos. Desde este
trabajo, se alientan todas las investigaciones que contribuyan a llevar a cabo una evaluacién

rigurosa de DynaMICOM y a ampliar la funcionalidad de esta herramienta.
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APENDICE A

BASES DE DATOS SINTETICAS DE COMPOSICION ALEATORIA

Tabla A-1. Comunidades sintéticas de composicion aleatoria de 5 especies.

Comunidad Especie Reacciones Metabolitos NCBI_ID Abundancia
{ Bacteroides 2476 1408 28116 0.1965
ovatus
{ Enteroco.ccus 1174 868 1351 0.1608
faecalis
: Lactobacz.llus 1543 1121 1598 0.2333
reuteri
. Lactobacillus 1981 1284 47715 0.1381
rhamnosus
1 Proteus mirabilis 1566 1109 584 0.2713
5 Akkei.fwlzantsza 2074 1275 239935 0.2413
muciniphila
5 Enteroco.ccus 1174 868 1351 0.1163
faecalis
5 Lac.tobaCfllus 1287 912 1579 0.1001
acidophilus
5 Lactobacz.llus 1163 870 1596 0.4150
gasseri
5 Roseb.ul.fza 1180 928 301301 0.1272
hominis
3 Bacteroides 2476 1408 28116 0.1885
ovatus
3 Ba.cterozd.es 2504 1428 818 0.0930
thetaiotaomicron
3 Bacteroides 2474 1395 821 0.3026
vulgatus
3 Bifidobacterium 2043 1272 216816 0.2834
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longum
3 Lactobacillus 1543 1121 1598 0.1325
reuteri
Tabla A-2. Comunidades sintéticas de composicion aleatoria de 10 especies.
Comunidad Especie Reacciones Metabolitos NCBI ID  Abundancia
1 Bacteroides 2372 1368 817 0.0902
fragilis
1 Bacteroides 2524 1428 818 0.0748
thetaiotaomicron
Enterococcus
1 . 1174 868 1351 0.0280
faecalis
1 Faecalibacterium 1225 921 853 0.0493
prausnitzii
1 Lactobacillus casei 1980 1221 1582 0.0950
1 Lactobacillus 1543 1121 1598 0.1776
reuteri
I Prevotella 1022 834 28132 0.2199
melaninogenica
I Propionibacterium 1323 1003 1747 0.0628
acnes
1 Ruminococcus 1078 863 40518 0.1145
bromii
1 Streptococcus mitis 1122 836 28037 0.0878
2 Akkermansia 2274 1275 239935 0.0546
muciniphila
2 Bifidobacterium 1129 872 1680 0.0506
adolescentis
2 Clostridium 1258 1011 89152 0.1051
hiranonis
2 Clostridium 2049 1277 29347 0.0475
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scindens

Lactobacillus
acidophilus

Lactobacillus
gasseri

Lactobacillus
reuteri

Ruminococcus
bromii

Ruminococcus
obeum

Staphylococcus
epidermidis

Bacteroides
thetaiotaomicron

Bacteroides
vulgatus

Clostridium
hiranonis

Faecalibacterium
prausnitzii

Lactobacillus
acidophilus

Lactobacillus
gasseri

Parabacteroides
distasonis

Prevotella
melaninogenica

Roseburia hominis

Ruminococcus
bromii

1287

1163

1543

1078

1635

1393

2524

2474

1258

1225

1287

1163

2519

1022

1180

1078

912

870

1121

863

1177

1041

1428

1395

1011

921

912

870

1459

834

928

863

1579

1596

1598

40518

40520

1282

818

821

89152

853

1579

1596

823

28132

301301

40518

0.1270

0.1343

0.1896

0.0902

0.1020

0.0990

0.0263

0.1404

0.1412

0.1218

0.0816

0.0619

0.1206

0.0427

0.1139

0.1497
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APENDICE B

BASE DE DATOS SINTETICA DE COMUNIDAD DEFINIDA

Tabla B-1. Comunidades sintéticas de composicion definida.

Comunidad Especie Reacciones Metabolitos NCBI ID Abundancia
1 Bacteroides fragilis 2372 1368 817 0.0876
1 Bacteroides ovatus 2476 1408 28116 0.0885
1 Bacteroides thetaiotaomicron 2524 1428 818 0.0978
1 Bacteroides vulgatus 2474 1395 821 0.0959
1 Enterococcus faecalis 1174 868 1351 0.0963
1 Faecalibacterium prausnitzii 1225 921 853 0.0610
1 Lactobacillus reuteri 1543 1121 1598 0.0678
1 Parabacteroides distasonis 2519 1459 823 0.0930
1 Prevotella melaninogenica 1022 834 28132 0.0976
1 Roseburia hominis 1180 928 301301 0.0661
1 Ruminococcus bromii 1078 863 40518 0.0707
1 Ruminococcus obeum 1635 1177 40520 0.0777
2 Bacteroides fragilis 2372 1368 817 0.0793
2 Bacteroides ovatus 2476 1408 28116 0.0848
2 Bacteroides thetaiotaomicron 2524 1428 818 0.0731
2 Bacteroides vulgatus 2474 1395 821 0.0732
2 Enterococcus faecalis 1174 868 1351 0.1096
2 Faecalibacterium prausnitzii 1225 921 853 0.0655
2 Lactobacillus reuteri 1543 1121 1598 0.0815

2 Parabacteroides distasonis 2519 1459 823 0.0812



Prevotella melaninogenica
Roseburia hominis
Ruminococcus bromii
Ruminococcus obeum
Bacteroides fragilis

Bacteroides ovatus

Bacteroides thetaiotaomicron

Bacteroides vulgatus
Enterococcus faecalis
Faecalibacterium prausnitzii
Lactobacillus reuteri
Parabacteroides distasonis
Prevotella melaninogenica
Roseburia hominis
Ruminococcus bromii
Ruminococcus obeum
Bacteroides fragilis

Bacteroides ovatus

Bacteroides thetaiotaomicron

Bacteroides vulgatus
Enterococcus faecalis
Faecalibacterium prausnitzii
Lactobacillus reuteri

Parabacteroides distasonis

1022

1180

1078

1635

2372

2476

2524

2474

1174

1225

1543

2519

1022

1180

1078

1635

2372

2476

2524

2474

1174

1225

1543

2519

834

928

863

1177

1368

1408

1428

1395

868

921

1121

1459

834

928

863

1177

1368

1408

1428

1395

868

921

1121

1459

28132

301301

40518

40520

817

28116

818

821

1351

853

1598

823

28132

301301

40518

40520

817

28116

818

821

1351

853

1598

823

0.0753

0.0860

0.0968

0.0938

0.0758

0.0757

0.0655

0.1179

0.0931

0.0859

0.0724

0.0941

0.1065

0.0635

0.0629

0.0868

0.0757

0.1145

0.0973

0.0786

0.0892

0.0658

0.0713

0.0967
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Prevotella melaninogenica
Roseburia hominis
Ruminococcus bromii
Ruminococcus obeum
Bacteroides fragilis

Bacteroides ovatus

Bacteroides thetaiotaomicron

Bacteroides vulgatus
Enterococcus faecalis
Faecalibacterium prausnitzii
Lactobacillus reuteri
Parabacteroides distasonis
Prevotella melaninogenica
Roseburia hominis
Ruminococcus bromii
Ruminococcus obeum
Bacteroides fragilis

Bacteroides ovatus

Bacteroides thetaiotaomicron

Bacteroides vulgatus
Enterococcus faecalis
Faecalibacterium prausnitzii
Lactobacillus reuteri

Parabacteroides distasonis

1022

1180

1078

1635

2372

2476

2524

2474

1174

1225

1543

2519

1022

1180

1078

1635

2372

2476

2524

2474

1174

1225

1543

2519

834

928

863

1177

1368

1408

1428

1395

868

921

1121

1459

834

928

863

1177

1368

1408

1428

1395

868

921

1121

1459

28132

301301

40518

40520

817

28116

818

821

1351

853

1598

823

28132

301301

40518

40520

817

28116

818

821

1351

853

1598

823

0.0818

0.0918

0.0625

0.0750

0.0894

0.0823

0.0617

0.0774

0.0698

0.0759

0.0717

0.1161

0.0591

0.0787

0.1009

0.1172

0.0844

0.1062

0.0955

0.0902

0.0750

0.0842

0.0828

0.0628
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Prevotella melaninogenica
Roseburia hominis
Ruminococcus bromii

Ruminococcus obeum

1022

1180

1078

1635

834

928

863

1177

28132

301301

40518

40520

0.0800

0.0935

0.0588

0.0865
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APENDICE C

BASE DE DATOS LONGITUDINALES

INFECCION CON Clostridium difficile

95

DE UN EXPERIMENTO DE

Tabla C-1. Composicion inicial de la microbiota intestinal de cinco ratones gnotobidticos en un
experimento de inoculacion con C. difficile (Bucci et al. 2016).

Comunidad Especie Reacciones Metabolitos NCBI ID  Abundancia
Raton_1 Akkermansia muciniphila 2274 1275 239935 0.0199
Raton_1 Bacteroides fragilis 2372 1368 817 0.0632
Raton_1 Bacteroides ovatus 2476 1408 28116 0.1879
Raton_1 Bacteroides vulgatus 2474 1395 821 0.2772
Raton 1 Clostridium hiranonis 1258 1011 89152 0.0213
Raton 1 Clostridium ramosum 1960 1242 1547 0.0640
Raton_1 Clostridium scindens 2049 1277 29347 0.0100
Raton_1 Escherichia coli 2283 1418 562 0.0438
Raton 1 Klebsiella oxytoca 1885 1284 571 0.2887
Raton 1 Parabacteroides distasonis 2519 1459 823 0.0010
Raton_1 Proteus mirabilis 1566 1109 584 0.0211
Raton_1 Roseburia hominis 1180 928 301301 0.0003
Raton_1 Ruminococcus obeum 1635 1177 40520 0.0016
Raton_2 Akkermansia muciniphila 2274 1275 239935 0.0034
Raton_2 Bacteroides fragilis 2372 1368 817 0.0750
Raton 2 Bacteroides ovatus 2476 1408 28116 0.1565
Raton_2 Bacteroides vulgatus 2474 1395 821 0.2970
Raton 2 Clostridium hiranonis 1258 1011 89152 0.0027
Raton 2 Clostridium ramosum 1960 1242 1547 0.0359
Raton 2 Clostridium scindens 2049 1277 29347 0.0124



Raton 2
Raton 2
Raton 2
Raton 2
Raton_2
Raton 2
Raton_3
Raton 3
Raton 3
Raton 3
Raton 3
Raton_3
Raton_3
Raton 3
Raton_3
Raton_3
Raton 3
Raton_3
Raton_3
Raton 4
Raton 4
Raton 4
Raton 4
Raton 4

Raton 4

Escherichia coli
Klebsiella oxytoca
Parabacteroides distasonis
Proteus mirabilis
Roseburia hominis
Ruminococcus obeum
Akkermansia muciniphila
Bacteroides fragilis
Bacteroides ovatus
Bacteroides vulgatus
Clostridium hiranonis
Clostridium ramosum
Clostridium scindens
Escherichia coli
Klebsiella oxytoca
Parabacteroides distasonis
Proteus mirabilis
Roseburia hominis
Ruminococcus obeum
Akkermansia muciniphila
Bacteroides fragilis
Bacteroides ovatus
Bacteroides vulgatus
Clostridium hiranonis

Clostridium ramosum

2283

1885

2519

1566

1180

1635

2274

2372

2476

2474

1258

1960

2049

2283

1885

2519

1566

1180

1635

2274

2372

2476

2474

1258

1960

1418

1284

1459

1109

928

1177

1275

1368

1408

1395

1011

1242

1277

1418

1284

1459

1109

928

1177

1275

1368

1408

1395

1011

1242

562

571

823

584

301301

40520

239935

817

28116

821

89152

1547

29347

562

571

823

584

301301

40520

239935

817

28116

821

89152

1547

0.0661

0.3245

0.0009

0.0253

0.0001

0.0001

0.0253

0.0860

0.2120

0.3519

0.0312

0.0489

0.0041

0.0412

0.1719

0.0012

0.0254

0.0001

0.0008

0.0263

0.0645

0.2048

0.3743

0.0306

0.0499
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Raton 4
Raton 4
Raton 4
Raton 4
Raton_4
Raton 4
Raton 4
Raton 5
Raton 5
Raton_5
Raton 5
Raton_5
Raton 5
Raton 5
Raton_5
Raton 5
Raton 5
Raton_5
Raton 5

Raton 5

Clostridium scindens
Escherichia coli
Klebsiella oxytoca
Parabacteroides distasonis
Proteus mirabilis
Roseburia hominis
Ruminococcus obeum
Akkermansia muciniphila
Bacteroides fragilis
Bacteroides ovatus
Bacteroides vulgatus
Clostridium hiranonis
Clostridium ramosum
Clostridium scindens
Escherichia coli
Klebsiella oxytoca
Parabacteroides distasonis
Proteus mirabilis
Roseburia hominis

Ruminococcus obeum

2049

2283

1885

2519

1566

1180

1635

2274

2372

2476

2474

1258

1960

2049

2283

1885

2519

1566

1180

1635

1277

1418

1284

1459

1109

928

1177

1275

1368

1408

1395

1011

1242

1277

1418

1284

1459

1109

928

1177

29347

562

571

823

584

301301

40520

239935

817

28116

821

89152

1547

29347

562

571

823

584

301301

40520

0.0056

0.0460

0.1744

0.0020

0.0195

0.0003

0.0017

0.0247

0.0673

0.1457

0.2066

0.0022

0.0342

0.0031

0.1044

0.3785

0.0018

0.0281

0.0026

0.0008
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Figura C-1. Evolucion de la composicion microbiana de la microbiota intestinal de cinco ratones
gnotobidticos en un experimento de inoculacion con C. difficile (Bucci et al. 2016).
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