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1. Resumen

Antecedentes

Los seres vivos son sistemas complejos cuyo estudio se ha visto favorecido con el ‘boom’
de la Teoria de Redes. La duplicacion génica es una las principales fuentes de versatilidad
metabolica. Algunos modelos sobre la evolucion de las redes metabolicas por duplicacion génica
recrean las propiedades topologicas globales del metabolismo, pero la forma en que sus preceptos
han sido atendidos es relativamente simplista. En este trabajo usamos una perspectiva de redes
para determinar la influencia de algunas restricciones funcionales del metabolismo sobre la

retencion de genes duplicados.

Resultados

Hemos comparado el contenido de dominios de las enzimas que conforman las redes
metabolicas de varias especies para detectar genes duplicados y descubrimos que existe una alta
retencion de duplicados entre enzimas que catalizan reacciones consecutivas, como en el caso de
las ligasas de la biosintesis del peptidoglicano. Derivado de esto, las redes metabdlicas tienen una
alta retencion de duplicados dentro de sus modulos funcionales, y encontramos que un
acoplamiento bioquimico preferente entre los tipos de reacciones en el metabolismo explica
parcialmente este sesgo. Una situacion similar ocurre en las redes de interacciones enzima-
enzima, pero no en las de interacciones proteina-proteina no-enzimaticas, ni en las de regulacion
de la transcripcion génica, lo cual sugiere que la retencion de duplicados es producto de leyes
bioquimicas que gobiernan las relaciones sustrato-enzima-producto. Adicionalmente,
confirmamos que existe una alta retencion de duplicados entre enzimas que catalizan reacciones
quimicamente similares, como en el metabolismo de acidos grasos. Sin embargo, también entre
reacciones quimicamente diferentes hay una retencion de duplicados significativamente alta.
Finalmente, detectamos una significativa retencion de genes duplicados en grupo que son capaces

de general incluso rutas metabdlicas completas.

Conclusiones

Nuestros resultados indican que el siguiente paso en el modelado ‘in silico’ del origen y
la evolucion de distintos tipos de redes biologicas debe tratar de capturar tanto las caracteristicas
generales que éstos comparten como las que los diferencian; por ejemplo, el acoplamiento
bioquimico preferente entre los tipos de reacciones de las redes metabdlicas. Sugerimos que
algunos modelos tradicionales de evolucion metabolica como el paso-a-paso y el de-mosaico

considerados antagonicos en realidad son complementarios.
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1. Abstract

Background

Living organisms are complex systems whose study has been favored with the ‘boom’ of
Networks Theory. Gene duplication is one of the main sources of metabolic versatility. Some
models on the evolution of metabolic networks by gene duplication recreate the general
topological properties of metabolism, but their assumptions are relatively simplistic. We used a
network-based approach to determine the influence of some metabolic functional constraints on

the retention of duplicated genes.

Results

We detected duplicated genes by looking for enzymes sharing homologous domains in
the metabolic networks from various species, and uncovered an increased retention of duplicates
for enzymes catalyzing consecutive reactions, as illustrated by the ligases acting in the
biosynthesis of peptidoglycan. As a consequence, metabolic networks show a high retention of
duplicates within functional modules, and we found a preferential biochemical coupling of
reactions that partially explains this bias. A similar situation was found in enzyme-enzyme
interaction networks, but not in neither non-enzymatic protein interaction networks nor in gene
transcriptional regulatory networks, suggesting that the retention of duplicates results from the
biochemical rules governing substrate-enzyme-product relationships. Additionally, we confirmed
a high retention of duplicates between chemically similar reactions, as illustrated by fatty-acid
metabolism. The retention of duplicates between chemically dissimilar reactions is, however, also
greater than expected by chance. Finally, we detected a significant retention of duplicates as

groups, instead of single pairs, capable to generate full metabolic routes.

Conclusion

Our results indicate that the next step in ‘in silico’ modeling of the origin and evolution
of biological networks must capture as general characteristics shared by these networks as those
differentiating them, such as the preferential biochemical coupling of reactions in metabolic
networks. We suggest that some traditional models on metabolic evolution such as the stepwise

and patchwork models are not independent of each other but complementary.
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2. Introduccion

) sugirié que el trastorno maniaco

En 1987, un articulo publicado en la revista Nature
depresivo o trastorno bipolar en los humanos podria estar causado por una mutaciéon en el
cromosoma 11. Una década mas tarde otros grupos describieron diferentes mutaciones en los
cromosomas 6, 13, 15, 1 y 5 como las posibles causas de este padecimiento. Aparentemente, no
existe un gene unico responsable del trastorno bipolar sino diversos genes que al interactuar, son
responsables conjuntamente. Lo que es claro a la fecha, es que para entender muchas
enfermedades y diversos procesos celulares, como la transmision de sefales y el metabolismo,
necesitamos pensar que los seres vivos estan formados por diversos componentes celulares que
trabajan de forma conjunta y no basta con analizarlos por partes. Hay que descubrir las redes de
sus interacciones y analizarlas como un todo, desde los puntos de vista topoldgico y dinamico.
Este tipo de enfoque ha sido impulsado por los estudios de funciones moleculares puntuales y
algunas de sus interacciones, desde una perspectiva reduccionista, pero los principios generales
que rigen la estructura y funcion de las redes biologicas estan siendo descubiertos gracias a la
cooperacion entre las Ciencias Genomicas, la Biologia Celular, la Bioquimica y la Teoria
Evolutiva, echando mano del poder analitico de las llamadas ciencias sintéticas, como la

Ingenieria y la Computacion %/, dando lugar a la llamada Biologia de Sistemas.

“En la Biologia de Sistemas... se trata de unir mas que separar, de integrar mds que
reducir. Por lo cual, se requiere que desarrollemos nuevas formas de pensar acerca de esa
integracion, que sean tan rigurosas como sus contrapartes reduccionistas, pero diferentes. Esto

. . ’ . 9 [3
es, cambiar nuestra filosofia en el sentido mas amplio” /.

En los siguientes apartados hacemos un recuento de los trabajos que han hecho que las

redes en la biologia pasen de ser una nocion tedrica, a una de las herramientas mas importantes

para entender a los seres vivos.
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2.1 Antecedentes

2.1.1 La nocion de redes en el estudio de los sistemas complejos

Se define a una red como el conjunto de nodos y conexiones entre esos nodos que
conforman a un sistema. El estudio de las redes tiene un amplia tradicion en las matematicas,
remontandose al trabajo de Euler que resolvié el llamado problema de los Puentes de Konigsberg
en 1736: imaginemos dos islas, en el rio Pregel que cruza Konigsberg, que se unen entre ellas y
con tierra firme mediante siete puentes (Figura 1). El problema se plantea con la siguiente
pregunta ;es posible dar un paseo empezando por una de las cuatro partes de tierra firme,
cruzando cada puente una sola vez y volviendo al punto de partida? Euler enfoco el problema
representando cada parte de tierra por un nodo y cada puente por una conexion (Figura 1).
Entonces, el problema anterior se puede trasladar a la siguiente pregunta: ;se puede recorrer la
red iniciando y terminando en el mismo nodo, sin repetir las conexiones? Euler demostrd que esto
no es posible puesto que el nimero de conexiones que inciden en cada nodo no es par, lo cual es
una condicion necesaria para entrar y salir de cada nodo, y para regresar al nodo de partida, por
caminos distintos en todo momento. Aunque actualmente este problema pudiera parecer trivial,
representa el punto de partida de lo que en nuestros dias llamamos la Teoria de Redes. Algunas de
las redes estudiadas hoy en dia, al ser sistemas complejos’, presentan muchos mas nodos y
conexiones que los puentes de Konigsberg, y es gracias a los estudios analiticos” heredados de las
matematicas y a los estudios empiricos provenientes de las ciencias sociales que la nocion de
redes ha penetrado en una amplia gama de disciplinas cientificas, convirtiéndose probablemente
en la herramienta multidisciplinaria mas importante para entender a los sistemas complejos,
incluyendo los bioldgicos.

El interés cientifico por la estructura de las redes inici6 en la década de 1940 con los
trabajos de Solomonoff y Rapoport quienes sugirieron la necesidad de analizar las propiedades

estadisticas generales de las redes, mas que las caracteristicas individuales de sus nodos. En

" Las definiciones de sistemas complejos son muchas, pero todas conllevan al hecho de que sus
caracteristicas emergen por la interaccion de sus partes, por lo que pueden ser descritos solamente al
analizarlos como un todo. De igual manera, se les puede estudiar como una entidad que interactia con su
ambiente.

" Los estudios empiricos permiten determinar las caracteristicas estructurales y/o funcionales de un
sistema a través de experimentacion y observaciéon fenomenologica, contemplando tanto pruebas
acertadas como errores. También permiten determinar las relaciones que las propiedades del sistema
guardan entre si y con el ambiente. Complementariamente, los estudios analiticos, tratan de generar
modelos sustentados matematicamente que describen al sistema, y se retroalimentan con los estudios
empiricos.

-5-
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particular, encontraron que durante la formacién de las redes aleatorias , es posible llegar a un
punto en que exista un ‘componente gigante’ de la red en el cual todos sus nodos estan
conectados, y que la formacion de ese componente depende del grado de conectividad promedio
de la red” ™. Definiendo en 1951 lo que hoy conocemos como la ‘transicion de fase’, pero sus
contribuciones permanecieron en la oscuridad. Diez afios mas tarde, Erdds y Rényi, considerados
los padres de la teoria moderna de grafos aleatorios, llegaron a la misma conclusion generando un
modelo que muestra que la probabilidad de que una red posea un propiedad Q, se aproxima a 1
cuando el tamafo de la red N = o0. O dicho de otra forma, casi cualquier red aleatoria con N
nodos posee la propiedad O . En conjunto, estos estudios analiticos manifiestan la importancia

de estudiar a los sistemas complejos como un todo, mas que por partes.

(€)

Figura 1. El problema de los puentes de Konigsberg. (a) La ciudad de Konigberg (actualmente Kalinin-grado,
Rusia) en la época de Euler con sus siete puentes en ama-rillo. (b) una abstraccion de la misma ciudad. (¢) La red con
que Euler represent6 el problema de los puentes. Cada nodo corresponde a una porcion de tierra y cada conexion a un
puente. La idea es recorrer todos los nodos y todas las conexiones, empezando y terminando en el mismo nodo y

pasando una sola vez por cada conexion.

Del lado de los estudios empiricos, Pool y Kochen, inspirados por los trabajos de
Rapoport, desarrollaron un analisis en el cual observaron que las personas son mas cercanas, en
términos de conocidos mutuos, de lo esperariamos por mera casualidad, y comenzaron a circular
sus resultados en 1958 como un manuscrito que fue publicado veinte afios después en el niimero

1. Esto inici6 una serie de reportes que incitaron a

1

inaugural de la revista Social Networks '

Milgram a desarrollar sus famosos experimentos de redes sociales de ‘mundo pequefio’™ con los

" Las redes aleatorias se generan partiendo de un conjunto fijo de nodos a los cuales se afiaden conexiones
al azar, por lo que se pueden formar redes con distinto grado de conectividad segiin el modelo con el que
se afiaden conexiones.

" En una red, cada nodo tiene un numero definido de conexiones con otros nodos, a lo cual se llama grado
de conectividad (k). El grado de conectividad promedio de la red (K) es el promedio de & de todos sus
nodos. Solomonoff y Rapoport demostraron que en las redes aleatorias, cuando K < 1 la red se fracciona
en muchos componentes pequefios; en cambio, cuando K > 1 se forma un componente gigante que
contiene a todos los nodos de la red.

* En una red aleatoria la distancia promedio (niimero de pasos) entre sus nodos crece logaritmicamente con
el tamafio de la red. En cambio, en las redes de mundo pequeiio las distancias son mas cortas. Ademas,

-6-
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cuales en la década de 1960 dedujo que, en promedio, una persona puede contactar a otra por
medio de una cadena de tan solo cinco conocidos en comun . Esto desde luego antes de las
relaciones basadas en el correo electronico. El estudio de las redes de mundo pequefio tuvo un
gran avance con el modelo de Watts y Strogatz ' que lograron generar redes con nodos a

distancias mas pequefias de las esperadas al azar y con un alto grado de agrupamiento (Figura 2).

(a) (b)
1A O o ® o & g S T T
Regular Mundo pequefio Aleatoria . o
Ll
i S Clp)/cO) ° ]
o
06 ]
L
0.4 R B ]
L
A = 02f LP)IDO ° ]
Ll = o
* e . .
p=0 > p=1 0 P Lo, B A AP e Y I
Incremento en la aleatoriedad 0.0001 0.001 0.01 0.1 1
Watts y Strogatz (1998) p

Figura 2. Redes de mundo pequeiio. (a) tres tipos de redes que se pueden obtener aumentando la reconexion de sus
nodos aleatoriamente. (b) Valores de la distancia entre los nodos (L) y su agrupamiento (C) en una red en funcioén del
incremento de la aleatoriedad de las reconexiones, como se puede observar las redes de mundo pequefio tienen tanto

distancias pequefias como agrupamiento alto. Para una comparacion con otros tipos de redes ver la Figura 3.

M B él, se

En 1965 Price publico un articulo "” que es considerado un tesoro oculto
analiza la topologia de una red de citas entre articulos cientificos —los articulos son los nodos y
las citas entre ellos son las conexiones— mostrando que las distancias entre sus nodos siguen un
patron similar al de las redes de mundo pequeflo, pero ademas posee algunos nodos altamente
conectados, hoy llamados hubs’, que dominan su topologia, descubriendo un tipo de red de
mundo pequefio hoy llamada libre de escala’, un termino acufiado por Barabasi y Albert %!
(Figura 3c). Los hubs no se contemplan en los modelos de redes aleatorias, por ello cuando los

[15]

grupos de Barabasi!'*), los hermanos Faloutsos!'* y Kumar !"*! compararon otras redes del mundo

real, la world-wide web (WWW) y su prima el Internet, contra el modelo de redes aleatorias de

en las redes de mundo pequefio, existe un alto grado de agrupamiento: supongamos que existe un nodo
A que se conecta con otros tres (B, C y D), el agrupamiento implica que ademas de las conexiones de A
con sus vecinos; B, C y D también tienen conexiones entre ellos. O sea, los “amigos de mis amigos, son
amigos entre si”. El agrupamiento es escaso en las redes aleatorias.

" En las redes aleatorias todos los nodos tienen méas o menos el mismo nimero de conexiones (k),
resultando en una distribucion Poissoniana que se puede representar con (K). En cambio, en las redes
libres de escala, que son un tipo de red de mundo pequeiio, hay unos cuantos nodos, llamados Aubs, que
estan altamente conectados, mientras que la gran mayoria de los nodos estan poco conectados. Es decir,
la probabilidad p(k) de que un nodo de una red libre de escala esté conectado con k nodos es proporcional
a k7, aproximandose a una ley de potencias, por lo que (K) no representaria propiamente a la red. Los
hubs no se contemplan en las redes aleatorias ni en todas las de mundo pequefio.

-7-
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Erdés-Renyi, para determinar su didmetro; esto es, en cuantos clicks se puede ir de una pagina
Web a otra, o de un dominio de servidores a otro, se sorprendieron al encontrar que estas redes
parecian de mundo pequefio, pero al igual que la red de citas de Price, poseen hubs y por lo tanto
son libres de escala. En un segundo articulo "%, Price fue mas alla de lo empirico, al proponer un
modelo por el cual se pueden generar hubs y redes libres de escala, basandose en el hecho de que
los articulos muy citados tienden a ser mas y mas citados con el tiempo, en un proceso que llamo
‘ventaja acumulativa’. La idea de este proceso, que es mas conocido en nuestros dias como
‘acoplamiento preferencial con los nodos mas conectados’, fue retomada por el grupo de Barabasi
2] para  desarrollar su modelo ‘BA’ que fue ratificado y ampliado independientemente por
Krapivsky et al. "'y Dorogovtsev et al. '*. El modelo BA, que es ampliamente aceptado como
una de las explicaciones de la existencia de las redes libres de escala, consta de dos ingredientes:
1) que la red esté creciendo; esto es, que se anadan tanto nodos como conexiones continuamente y
ii) que los nuevos nodos se acoplen preferentemente con los nodos preexistentes cuya
conectividad sea de por si alta; o lo que es lo mismo, “el rico se vuelve mas rico”. Finalmente, el

9201 que trata de explicar el origen de la

grupo de Barabasi gener6o un segundo modelo
modularidad” en las redes libres de escala, el cual se basa en los componentes del modelo BA,
pero afiade un grado mas de complejidad al formar grupos de nodos altamente conectados de
manera sistematica emulando un crecimiento fractal” (Figura 3d). Imaginemos un triangulo cuyos
vértices son nodos que se conectan a un cuarto nodo central (nodos azules en la Figura 3d), por
definicion los cuatro nodos estan bien agrupados. Ahora tripliquemos ese grupo y conectemos los
nuevos nodos (nodos verdes en la Figura 3d) con los preexistentes, recordemos que el nodo azul
central esta ganando cada vez mas conexiones por acoplamiento preferencial. Sigamos con el
proceso reiteradamente y asi generaremos una red con Aubs —como el nodo azul central—,
altamente agrupada, jerarquica y modular. A la par de la formalizacion de este modelo en el afio
2003 2% se dio el gran salto en la Teoria de Redes cuando investigadores de diferentes disciplinas

. . ;e : 21
realizaron estudios empiricos mostrando que, aunque no todas las redes son libres de escala "),

[12-15,21,22] 12,21-24 [25-29

muchas de ellas, tanto tecnologicas , como sociales ! ] y biologicas 1'si 1o son,
promoviendo la necesidad de un cambio de paradigma. Se tenia que dejar de pensar en las redes
como sistemas aleatorios y analizarlas mas desde el punto de vista de la libertad de escala y los
hubs. En el siguiente apartado nos enfocamos en las implicaciones que estos hallazgos han tenido

en el area de las redes biologicas.

" En algunas redes libres de escala se pueden identificar grupos de nodos altamente conectados entre ellos,
y no asi con el resto de la red, a esos grupos se les llama modulos.

T Un fractal es un objeto geométrico cuya estructura bésica se repite en diferentes escalas y tiene auto-
similaridad exacta o estadistica. En el modelos de Ravasz et al. la estructura basica son los cuatro nodos
iniciales.

-8-
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(a) Aleatoria (b) Mundo pequefo (c) Libre de escala (d) Jerarquica

AN
AL

N A

aspecto G\ [\ g
XN T

%
conectividad £ | 3 g \ £ N
[ \ Q a LN | .
\ 7 .
\ / i .
) k k
_ _ - o S5
Agrupamiento & 3 & %
8
k k k i log k .

Modificado de Barabasi y Oltvai (2004)

Figura 3. Tipos de redes no regulares. Los cuatro tipos de redes no regulares en los que se han enfocado los estudios

[5,6]

de sistemas complejos. (a) aleatorias, como las del modelo Erdés-Rényi ', con conectividad muy parecida en la

mayoria de sus nodos y poco agrupamiento. (b) de mundo pequeiio, como las del modelo Watts-Strogatz ! con
conectividad muy parecida en sus nodos y alto agrupamiento, ademas de distancias cortas entre sus nodos. (¢) /ibres de
escala, como las del modelo Barabasi-Albert ', con hubs y alto agrupamiento, se les considera un subtipo de las redes
de mundo pequefio. (d) jerdrquicas, como las del modelo de Ravasz et al. ["* con hubs, muy alto agrupamiento

(nétese que en esta red la escala de agrupamiento es logaritmica) y médulos.

2.1.2 Redes biologicas

Consideramos que tres han sido los principales ingredientes para el boom de la teoria de
redes en las ciencias bioldgicas (Figura 4). El primero, como se describi6 en la seccidon anterior,
fue el hallazgo de la libertad de escala en un gran diversidad de tipos de redes, incluidas las
bioldgicas, los temas multidisciplinarios en general son taquilleros. El segundo, es la amplia
cantidad de informacion derivada de los estudios gendmicos y protedmicos a gran escala, que
puede ser manejada y entendida con redes. Y el tercero, es la influencia de algunos investigadores

(2391 " A partir

de renombre, que sugirieron la necesidad conjuntar los primeros dos ingredientes
del afio 2000 el estudio de las redes bioldgicas se ha enfocado en dos aspectos 'L El primero, es
describir sus propiedades topologicas, tanto globales, como la libertad de escala y la existencia de

modulos funcionales; como locales, dandose especial relevancia al agrupamiento y la formacion
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de motivos". El segundo aspecto son los estudios dinimicos, en los cuales se trata de simular
analiticamente o de dar seguimiento a cierto fenomeno, como el metabolismo, la trascripcion
génica, la sefializacion o la division celular. Como generalmente ocurre en la Biologia, la Teoria
Evolutiva ha jugado un papel indispensable en la unién y entendimiento de estos aspectos. A

continuacion, resumimos los avances que consideramos mas sobresalientes en cada uno de ellos.

Figura 4. El boom de las redes

El boom de las redes en la Biologia de Sistemas L, .
en la Biologia de Sistemas.

" 700 Histograma que muestra el
§ 600 - @ metabolicas ~—||  numero de articulos contenidos en
O transcripcion génica
2 500 - Winteracciones proteina-proteina —| la base de datos PUBMED entre
o ¥l genomas .
5 400 g | 1993 y 2006. Se uso la palabra
@ 300 | —| “network” como se-milla de
§ 200 | busqueda y “metabolic OR
£ 100 metabolism” para redes
< ol m Il
0 rer T T metabolicas, “transcriptional OR
O I D O N 0O O O - N O I W ©
8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 8 transcription” para redes de
~ Y ™ ™ v v v N N N N N N N ., ..,
AR regulacion de la transcripcion
no

génica, y “protein-protein” para
redes de interacciones proteina-proteina. Como se puede notar, en los ultimos afios ha habido un gran incremento en los

reportes de redes biologicas. A manera de comparaciéon se incluye el crecimiento en nimero de genomas

completamente secuenciados en la base de datos KEGG P2,

En lo relativo a los estudios topoldgicos, a principios de esta década diferentes grupos

caracterizaron la libertad de escala en varios tipos de redes bioldgicas, como las metabdlicas’

[22,26,28,29 1 [2227

] las de interacciones proteina-proteina I las de la regulacion de la transcripcion

§ 3

o 3 . . .. , * 134 . .
génica® !y las de presencia-ausencia de dominios en las proteinas’ **. Esto significa que hay

En algunos tipos de redes existen nodos altamente agrupados. Se ha sugerido que su agrupamiento se
debe en gran medida a una tendencia de los nodos por formar estructuras sencillas de tres o0 mas nodos.
Al determinar las frecuencias de cada una de esas estructuras, por ejemplo triangulos, en una red real y
compararlas contra las esperadas en redes aleatorias con el mismo niimero de nodos y conexiones,
podemos identificar cudles de esas estructuras estan sobre-representadas y, usando un valor de corte,
establecemos que representan un meotive; o bien, cuando estdn sub-representadas constituyen un
antimotivo.

T Las redes metaboélicas se forman con reacciones bioquimicas. Sus nodos pueden ser los metabolitos que
se conectan por las reacciones en que concurren. O bien, pueden ser las enzimas, por ejemplo (E1 y E2),
que se conectan si algiin producto de E1 es el sustrato de E2 (para mas detalles ver Figura 5).

! Dentro la célula las proteinas forman complejos. Las técnicas a gran escala para detectar estos complejos
permiten determinar qué proteinas (nodos) interactian y con ello se reconstruyen las redes de
interacciones proteina-proteina.

¥ Dentro de las células no todos los genes se transcriben (expresan) al mismo tiempo. Las proteinas
llamadas factores de transcripcion (FT) se unen a las secuencias promotoras de ciertos genes blanco (GB)
activando y/o reprimiendo su transcripcion. En las redes de regulacién de la transcripcion génica se
establecen conexiones entre los FT y su(s) GB. Algunos FT son a la vez GB de otros FT.

-10 -
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pocos hubs, que pueden ser segln el tipo de red que se trate, proteinas, metabolitos o dominios de
proteinas, que interactian funcional y/o fisicamente con otros nodos, mientras que la gran
mayoria de los nodos tienen una baja conectividad. Una implicacion funcional de estos hallazgos

B35 al mostrar que tanto en las redes de interacciones proteina-

la proponen Maslov y Sneppen
proteina, como en las de regulacion de la transcripcion génica de la levadura Saccharomyces
cerevisiae, los hubs tienden a estar lejanos entre si, a la vez que atraen nodos poco conectados. Y
sugieren que gracias esto las redes bioldgicas pueden evitar funciones cruzadas entre hubs, asi
como la pérdida completa de la funcionalidad de la red, si se eliminara una region con muchos
hubs. Por otro lado, dado que el modelo BA implica que los Aubs son los nodos mas antiguos de
la red, un pregunta subyacente es si en las redes biologicas las proteinas mas conectadas son las
mas antiguas. En ese sentido, los estudios con redes de interacciones proteina-proteina han sido

[36-41]

los mas reportados sefialado que en estas redes las proteinas mas conectadas y agrupadas,

tienden a ser mas antiguas’ e incluso a evolucionar més lento* que las poco conectadas y

dispersas. Sin embargo, hay que sefialar que, a excepcion del estudio de Butland et. al *%

, estos
reportes se enfocan en las proteinas de S. cerevisiae y sus ortologas’ en otros eucariontes, pero al
extender los analisis a relaciones filogenéticas distantes, no se encontré lo mismo. De hecho, el
grupo de Li ¥, determiné que usando una versién més completa de la red de S. cerevisiae las
proteinas con ortélogos en Bacteria, que se asumen como las mas antiguas, no son las mas
conectadas. En el caso de la red de Escherichia coli *® se encontré que hay una tendencia a que
las proteinas mas conectadas sean las mas antiguas, pero estos resultados estan sesgados por la
gran cantidad de proteinas ribosomales incluidas en su muestra, las cuales tiene un alto grado de
agrupamiento y por tanto esta observacion podria ser un efecto local.

Algo similar ocurre con la esencialidad de los genes®, estudios topoldgicos iniciales
sefialaron que los genes mas conectados en la red de interacciones proteina-proteina de levadura
son en mayor proporcién genes esenciales " pero ello no implica que en todas las redes
biologicas ocurra lo mismo. Aparentemente, el problema de la esencialidad Vs. conectividad es

mas filosofico que estadistico y en este sentido los estudios sobre la dinamica de las redes han

contribuido en gran medida a su solucion. Las redes biologicas no son estaticas y las proteinas

" En las redes de dominios de proteinas los nodos son los dominios y dos nodos se conectan si concurren
en alguna proteina.

T Se considera que las proteinas con una amplia distribucion de ortélogos —genes heredados de forma
vertical de un ancestro a sus descendientes inmediatos— entre diversas especies son mas antiguas que
aquellas con una distribucion restringida a pocas especies.

Y En los genes que codifican para proteinas se pueden comparar las posiciones equivalentes de cada codon
entre proteinas ortdlogas para obtener una relacion entre los cambios que afectan la secuencia de la
proteina y los que no (cambios no sindnimos y sinénimos, respectivamente). Si los cambios sindnimos

~ son muchos mas que los no sinénimos se dice que la proteina evoluciona lentamente.

¥ Se considera gene esencial a aquel cuya eliminacion (knock-out) o silenciamiento provoca la muerte de la
cepa mutante, bajo condiciones ambientales en las cuales la silvestre es capaz de sobrevivir.

-11 -
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que bajo ciertas condiciones ambientales presentan una alta conectividad, al cambiar el ambiente,
. . P * . . .
modificarse los flujos metabodlicos o transcripcionales, o simplemente al no expresarse las

[43,44

proteinas con las que interactiian, pueden resultar pobremente conectadas 1 En E. coli, por
ejemplo, el factor transcripcional Crp no es codificado por un gene esencial ! a pesar de ser un
hub que regula la expresion de ~200 genes en esta bacteria “°!. Esto es probablemente porque Crp
no regula la expresion de todos esos genes al mismo tiempo, ni de manera exclusiva, y otro genes
pueden suplir su funcion bajo diferentes condiciones ambientales. De hecho, el principal motivo
estructural que presentan las redes de regulacion transcripcional es el llamado ciclo de
alimentacién predefinida (feed-forward loop) “" que consta de tres nodos relacionados de la

siguiente forma:

FT1— FT2— GB FT1: factor de transcripcion 1
FT1: factor de transcripcion 2
T GB: Gene blanco
—» sentido de la regulacién transcripcional

Cuando un factor transcripcional FT1 como Crp es eliminado bajo ciertas condiciones
otro factor FT2 puede amortiguar su pérdida y mantener a la red trabajando. Luscombe et al. **
encontraron que este fendmeno es muy comun y que la gran mayoria de los Aubs en las redes
transcripcionales son sélo transitorios y especificos para ciertas condiciones.

Respecto a las redes metabolicas es necesario sefalar que las hay de tres tipos basicos, las
centradas en compuestos, las centradas en enzimas y las bipartitas que engloban a las dos

[26,29

primeras (Figura 5). Los analisis pioneros de Wagner y Fell I sobre la topologia de las redes

centradas en compuestos mostraron que los ribonucleotidos fosfatados y ciertos aminoacidos

representan algunos de los nodos mas conectados en este tipo de redes, apoyando las propuestas

4891 sobre la naturaleza ancestral de estos metabolitos. Sin embargo,

1 B9

de Benner y Horowitz
estudios mas recientes de Guimera y Amara sefalan que esto pudiera no ser del todo cierto.
Cabe mencionar que las redes metabolicas presentan una modularidad estructural y funcional
(1930511 que implica que tienen grupos de nodos altamente conectados entre ellos y no asi con el
resto de la red, llamados modulos, y que los nodos de cada modulo tienden a presentar funciones
concertadas, por ejemplo, existe el modulo de la biosintesis de aminoacidos, el de la biosintesis

de nucleotidos, etc. Guimera y Amaral reconstruyeron las redes metabdlicas centradas en

" Una aproximacion dindmica a las redes metabolicas la ofrecen los analisis de balance de flujos (FBA)
con los cuales, conociendo la topologia de la red y las constantes estequiométricas de sus reacciones, se
puede simular la respuesta de la red ante ciertos estimulos iniciales, por ejemplo una determinada
cantidad de sustratos, para llegar a un fin ultimo, por ejemplo la produccién de biomasa. Con esta
simulaciéon se puede predecir el flujo metabdlico de cada reaccion. También se puede simular la
eliminacion de ciertos nodos (enzimas y/o compuestos) obligando a que su flujo sea nulo, para
determinar, por ejemplo, si un gene es esencial bajo las condiciones de la simulacion.
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compuestos de diversas especies y, aunque coinciden con Wagner y Fell en que los Aubs de estas
redes pudieran ser muy antiguos, encontraron otros nodos poco conectados a los que llamaron
conectores no-Aubs, que sirven de puentes entre modulos, y parecieran ser incluso mas antiguos
que algunos Aubs. Del lado de las redes metabdlicas centradas en enzimas y los analisis de
balance de flujos metabolicos, en un influyente estudio analitico de los grupos de Hurst y Pal 1**!
que simulod la produccion de biomasa de S. cerevisiae en diferentes medios de cultivo, se
determind que algunos genes que se consideran “esenciales” bajo ciertas condiciones no lo son en
otras, y viceversa. Aunque casi en todas las condiciones simuladas alrededor del 45% de los
genes contemplados parecen esenciales, los genes que conforman esa fraccion varian mucho entre

52 : ..
1. ®?! determinaron que en S. cerevisiae apenas 33

condiciones. En un estudio similar, Almaas et a
enzimas (2.8% del total analizado) parecen “esenciales” en diversas condiciones metabdlicas, y
que en E. coli 'y Helicobacter pylori la cifras son 12 y 35%, respectivamente. Estos datos ayudan
a entender los resultados de un estudio reciente de Wagner et al. ®* que muestra que si bien en S.
cerevisiae hay una tendencia a que las enzimas muy conectadas y/o con flujos metabolicos altos
cambien poco en sus secuencias, muchas de las enzimas poco conectadas y/o con flujos bajos
también cambian poco, porque pudieran tener flujos altos en condiciones no analizadas.
Consideramos que seria interesante determinar cuales enzimas poco conectadas pueden servir
como conectores no-Aubs entre modulos. La idea seria determinar si por tener flujos metabolicos
altos su tasa evolutiva es menor. Finalmente, otro fendmeno que provoca que en las redes
metabolicas la conectividad no correlacione claramente con la tasa de cambio, ni con la
esencialidad, ni con la conservacion de ortélogos, es que existe una gran cantidad de enzimas y
rutas alternativas que pueden amortiguar el efecto de la perdida de genes e incluso de ramas

43,54

completas de las redes (Hernandez-Montes et al. Trabajo en preparacion) . En resumen,

dado que las redes metabolicas y las de la regulacion transcripcional son de los sistemas mas

[434450) 19 definicion de esencialidad en estas redes no es tan sencilla

[27]

dinamicos en la biologia

. . ’ ’ . - [25] . r
como en las redes de interacciones proteina-proteina ' o en algunas redes tecnologicas > ;Qué
tan esencial es lo esencial? O mas aun ;Qué tan no-esenciales son los genes “no-esenciales”? Son
preguntas que tendran que ser contestadas con estudios metabolicos a gran escala que confirmen
o corrijan los resultados de analisis de balance de flujos. En el siguiente apartado continuaremos

con ejemplos concretos que muestran la necesidad de tratar al metabolismo desde una perspectiva

de redes.
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(a)
EC:1.1.1.49

1 glucosa 6-fosfato (G6P) + 1 NADP* :> 1 6-fosfoglucono §-lactona (6PGL) + 1 NADPH
EC:3.1.1.31

1 6-fosfoglucono §-lactona + 1 H,O :> 1 6-fosfogluconato (6PG)
EC:1.1.1.44

1 6-fosfogluconato + 1 NADP* :> 1 ribulosa 5-fosfato (R5P) + 1 NADPH
EC:5.1.31

1 ribulosa 5-fosfato <:> 1 xilulosa 5-fosfato (X5P)

(b) (c) (d)

Centrada en compuestos Centrada en enzimas Bipartita

G6P NADPH
G6P  NADPH EC:1.1.1.49
ePGL  H0
NADP* EC:3.1.1.31
EC5.1.3.1 EC:1.1.1.44
Xsp RSP GPG X5Pgcs1314 RSP GPG

Figura 5. Diferentes tipos de redes metabdlicas. (a) un grupo de reacciones del ciclo de las pentosas. (b) Las redes
centradas en compuestos conectan a los nodos que concurren como sustratos o productos en alguna reaccion (cotejar
con (a)). (¢) En las redes centradas en enzimas, que son en las que nos enfocamos en este trabajo, los nodos son las
enzimas, que se conectan cuando algiin producto de una enzima es el sustrato de otra. (d) Las redes bipartitas incluyen

tanto sustratos y productos, como enzimas y son una combinacion de los dos tipos de redes anteriores.

2.1.3 Redes metabdlicas

Se ha definido al metabolismo como el conjunto completo de transformaciones de
moléculas organicas catalizadas por enzimas en las células vivas, suma del catabolismo y el

anabolismo

I, Sin embargo, tradicionalmente se le ha representado como grupos de reacciones,
relativamente aisladas, que sintetizan o degradan ciertos tipos de compuestos; por ejemplo, en la
sintesis de algun aminoacido, la degradacion de ciertos lipidos, etc., conformando las llamadas
rutas metabodlicas. En las secciones anteriores hemos descrito que algunas propiedades
topolodgicas y dinamicas de las redes metabolicas emergen solo cuando se les estudia como un
todo; por ejemplo, como se muestra en la Figura 6 hay enzimas que aparentemente son distantes
—en cuanto al nimero de pasos metabolicos que las separan— e incluso han sido clasificadas en
rutas metabolicas diferentes, pero en realidad estan muy cercanas una de otra. Como se mencion6
anteriormente se pueden reconstruir varios tipos de redes metabdlicas a partir de la misma
informacion (Figura 5). Aunque los primeros estudios sobre las propiedades topologicas del
metabolismo se enfocaron en redes centradas en compuestos, consideramos que desde un punto

de vista biologico es mas adecuado usar las centradas en enzimas, o cuando se requiera mayor
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precision las bipartitas. Esto responde al hecho de que, por ejemplo, en los estudios de knock-out
se eliminan genes (proteinas) no metabolitos, y lo primero se puede simular facilmente
eliminando nodos de las redes centradas en enzimas. En cambio, eliminar nodos en las redes
centradas en compuestos equivaldria, por ejemplo, a agotar toda el agua o el ATP o el NAD de
una célula lo cual es muy dificil. Desafortunadamente en las redes metabdlicas algunos hubs
pueden oscurece la interpretacion de los resultados P® por lo que se les puede “filtrar” dejando
solo las enzimas, sustratos, productos y cofactores que se consideran el centro del flujo
metabolico 7). Alternativamente, se pueden eliminar subs de forma sistematica para determinar
alguna propiedad de interés y comparar los resultados obtenidos en cada ronda de eliminacion de
hubs P%. De esta forma varios grupos han encontrado que diversas propiedades de las redes
metabolicas como la conectividad, el agrupamiento y la distribucion de flujos se ajustan a una
leyes de potencias (Figura 7).

La Figura 8 muestra la red metabolica centrada en enzimas de E. coli construida
eliminando los 20 compuestos mas conectados (agua, ATP, NAD, etc) (los detalles se trataran
mas adelante). Como se puede observar, esta red parece compleja a juzgar por el numero de
nodos que la componen, por lo cual es comln pensar que las especies ancestrales tuvieron menos

B8y por tanto, sus redes metabolicas pudieron ser mas pequefias. Una

genes que las actuales
pregunta subyacente es ;como han crecido y se han diversificado las redes biologicas y en
particular las metabdlicas?. La duplicacion génica es ampliamente reconocida como generadora
de variabilidad en diversos procesos bioldgicos . En particular, es la materia prima de enzimas
que diversifican las capacidades metabolicas de las especies (Figura 9). En el siguiente apartado
detallamos algunos de los trabajos empiricos y analiticos que han estudiado a la duplicacion

génica como generadora de la topologia y la diversidad de las redes metabolicas.

2.1.4 Duplicacion génica
Tras una busqueda exhaustiva en la literatura sobre el papel de la duplicacion génica en la

d 6962 e tratar de

evolucion del metabolismo, percibimos que la tendencia de la comunida
distinguir los casos en que la retencion de genes duplicados, llamados a partir de ahora
duplicados, se puede explicar bajo los preceptos de alguno de los dos modelos tradicionales,
paso-a-paso ' o de-mosaico Y. Estos modelos tienen dos diferencias importantes: i) el modelo
paso-a-paso (Figura 10a) sugiere que cuando un sustrato se agota en el medio, la duplicacion
génica puede generar una enzima capaz de proveer ese sustrato, dando lugar a reacciones

consecutivas, catalizadas por enzimas codificadas por esos duplicados. En cambio, el modelo de-
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mosaico (Figura 10a) sugiere que la duplicacion de genes que

. *
promiscuas

Ruta de salvamento de guanina, xantina y sus nucledsidos
Biosintesis tipo 1de 5-fosforibosil 1-pirofosfato
Biosintesis de novo de nucleétidos purinicos

D-ribosa-5-fosfato
EC:2.7.6.1
PrsA

5-fosforibosil
1-pirofosfato

H,0 +
L-glutamina

EC:2.4.2.22
Gpt
L-glutamato
+ Pi

5-fosforibosilamina xantosina-5-fosfato

9

)
&

(S
\%J

—

(A
S5

Frecuencia relativa P(v)
/'/ -

il 10’ 100 0 e 10 F R 10° 10! 10 WP
Flujo metabélico (v)

Modificado de Barabasi y Oltvai (2004)

codifican para enzimas

Figura 6. Una perspectiva
de redes permite distinguir
propiedades del metabolis-
mo ocultas en la de rutas.
Tres transferasas (PrsA, PurF
y Gpt), generadas por dupli-
catalizan

caciones génicas,

reacciones consecutivas a
pesar de estar clasificadas en
rutas metabdlicas distintas.
Su cercania metabdlica es
detectable solo si se les
analiza con una perspectiva

de redes.

Figura 7. Propiedades li-
bres de escala en las redes
metabolicas. (a) Construc-
cion de una red centrada en
compuestos (en medio) a par-
tir de los datos de reacciones
bioquimicas (izquierda), y su
tratamiento para dejar solo el
flujo metabolico central (de-
recha). (b) Con este tipo de
redes se determind que la
conectividad del metabolismo
es libre de escala, tanto en las
conexiones que entran a los
nodos (In) como en las que
salen de ellos (Out). (¢) De
manera similar se encontrd
del

que la distribucion

agrupamiento de nodos (C) en estas redes es libre de escala. (d) Con analisis de balance de flujos se encontrd que en el

metabolismo hay unas cuantas reacciones con un alto flujo metabdlico y que la gran mayoria de ellas tienen un flujo

bajo, siguiendo una ley de potencias.

* . . . . . yqe
Las enzimas promiscuas son aquellas capaces de catalizar diferentes reacciones metabdlicas usando el

mismo dominio funcional.
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mosaico (Figura 10) sugiere que la duplicacion de genes que codifican para enzimas promiscuas’

puede generar duplicados que se especializan en alguna de las catalisis del enzima original, con lo
que las enzimas generadas segun este modelo pueden ser mas lejanas’ que en el modelo paso-a-
paso. ii) Dado que el modelo paso-a-paso involucra reacciones consecutivas, se considera ! que
puede generar reacciones quimicamente diferentes (RQD), preservando las propiedades de union
por el tipo de sustrato. En contraste, se ha sugerido "’ que el modelo de-mosaico puede generar
enzimas que catalizan reacciones quimicamente similares (RQS), aun cuando actien sobre
sustratos de diferentes tipos. Una manera sencilla de determinar si dos reacciones son
quimicamente similares o no es comparando los primeros dos digitos de sus nimero enzimaticos
(EC:a.b.-.-) %21 Varios autores '***! han usado las diferencias entre estos modelos para
tratar de determinar su contribucidon en evoluciéon del metabolismo, sefialando al modelo de-

mosaico como el predominante. A un par de afios de iniciado este proyecto Light y Kraulis ],

en
un estudio empirico que tratd de cuantificar la duplicacion génica en la red metabdlica de E. coli,
sugirieron que el origen de cuatro ligasas (MurC, MurD, MurE y MurF) de la biosintesis del
peptidoglicano, se explica con el modelo de-mosaico. Por las mismas fechas, nuestros resultados
preliminares sugirieron que en realidad ambos modelos lo explican parcialmente (Figura 10b),
porque estas ligasas act@lan consecutivamente, explicando su origen con el modelo paso-a-paso,
pero también catalizan reacciones quimicamente similares, acorde al modelo de-mosaico.
Procedimos a determinar qué tan comunes podrian ser los casos como éste y encontramos que,
como se detalla mas adelante, son tanto numerosos como diversos, lo cual representa un problema
mayor con la forma en que se ha analizado la influencia de la duplicacion génica en la evolucion
del metabolismo. Por lo cual, decidimos que no bastaba con extender la busqueda de duplicados

[60,62,65

de estudios empiricos previos ] hacia otras especies o usando algoritmos més poderosos,

sino que debiamos introducir una perspectiva que ayudara a evitar este problema.
Del lado de los estudios analiticos sobre la evolucion de las redes biologicas, los hay de

dos tipos: i) los modelos basados en la duplicacion génica que tratan de recrear la libertad de

1 [66-69]

escala tanto en redes de interacciones proteina-proteina , como en las de la regulacion de la

[70,71

transcripcion génica I'y en las metabolicas "\, Y ii) los que tratan de explicar la modularidad

" Las enzimas promiscuas son aquellas capaces de catalizar diferentes reacciones metabolicas usando el
mismo dominio funcional.

" En este trabajo, la distancia entre dos enzimas es una medida del numero de pasos metabolicos que
separan las reacciones catalizadas por esas enzimas.

* En los modelos sobre la evolucion de redes metabolicas por duplicacion génica y divergencia se escoge
sistematicamente un nodo al azar y se duplica con una probabilidad (D), heredando sus conexiones al
nuevo nodo. Luego, segiun el modelo se puede simular la divergencia haciendo que algiin(os) nodos se
reconecten al azar con una probabilidad (R) o que simplemente pierdan o ganen conexiones con una
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Duplicacion

EC:1.1.1.37

Hoo !’I' ' 7-:’

NAD+ NADH

malato

Malato deshidrogenasa (MDH)

oxaloacetato

génica @
i 1 [ ]

Lactato deshidrogenasa (LDH)

EC:1.1.1.28

H——oH . |
ﬁfaH 7—:} . .] OH
D-lactato NAD+ NADH pyruvato

Figura 8. Red metabédlica centrada en
enzimas de E. coli. Los colores representan
modulos estructurales identi-ficados con un
agrupamiento jerarquico de los nodos. Al

igual que en las redes centra-das en

compuestos [19:50]

, se ha identificado que
estos modulos reflejan grupos de enzimas
con funciones concertadas. En esta red la
porcion amarilla, por ejemplo, corresponde

al meta-bolismo de aminoacidos.

Figura 9. Duplicacion génica. Una region
del DNA de un organismo es duplicada. Con
el tiempo, las sequencias de los genes
duplicados divergen y pueden especializarse
en la catalisis de alguna de las fun-ciones del
gene ancestral (sub-funcionalizacién); o

bien, ad-quirir nuevas funciones (neo-
funcionalizacion), que pueden ser variantes
de la ancestral o innovaciones. Por ejemplo,
se ha sugerido " que las malato y lactato
deshidrogenasas  provie-nen de  una
subfuncionalizacion, sus estructuras y las
catalisis que realizan son muy parecidas,
como lo indican sus nimeros EC. Aunque
con el tiempo se han formado dos grupos
(MDHs y LDHs), algunas MDHs pueden

degradar tanto malato como D-lactato.

jerarquica diversos tipos de redes basandose en la duplicacion sistematica de motivos

estructurales

[19,20,73

I En general, todos estos modelos recrean la libertad de escala de las redes

reales, pero a excepcion de los modelos de Goh et al. ! y Pfeiffer et al. ", en ellos no se toman

en cuenta restricciones funcionales de las redes que tratan de abstraer ® por lo que son validos

solo parcialmente. Aunque se dice que algunos de estos modelos simulan el crecimiento de cierto

tipo de redes, por ejemplo las de interacciones proteina-proteina

[66.6869] pudieran ser validos para

cualquier tipo de red, pero al ser tan generales no podemos verificar que sean ‘funcionalmente

probabilidad (). El proceso se realiza reiteradamente hasta que la red alcanza el tamafo deseado y se
pueden manipular las probabilidades D, R y N para obtener redes con libertad de escala y agrupamiento
similares a las redes reales.
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correctos’ (i.e. qué tanto recrean la fuerza de los flujos o la estequiometria de las redes
metabolicas). De manera similar, los modelos que simulan el origen de la modularidad en las

redes pueden ser validos tanto para redes metabolicas !'”), como tecnolégicas y de interacciones

entre personas [20]

[73]

, € incluso para redes abstractas sin un representante especifico en el mundo real
, pero no se sabe qué tanto las redes resultantes son potencialmente funcionales. En contraste,

. . . . 67,72
los modelos que incluyen restricciones funcionales especificas ©"7

no solo tienen una
funcionalidad potencial innata, sino que los parametros de libertad de escala y agrupamiento que

logran simular se ajustan mejor a los de las redes reales.

(a) (b)
“modelo paso-a-paso” (Horowitz, 1945)

“hy L-alanina + ATP
. —  +% | EC:6.3.28 /
“modelo de-mosaico” (Jensen, 1976) Ayl [ Murc

UDP-N-acetiimuramato

i)
UDP-N-acetiimuramoil-L-
a b c d &7 e alanina
%{? .| EC:63.2.9 /0'9'““"’“3'”*””
Ruta metabélica 1 | Ec6.3.11 |« | EC:2.345 |« | ECn224 | e
— . UDP-N-acetilmuramoil-L-alanil-D-glutamato
\ €4
—_— .ﬁ@ % /mesu-diaminopimsla(o
Ruta metabolica 2 = L o ATP
| EC:i23758 | [ ECi4.567 | @
L] UDP-N-aceti il-L-alanil-D-glutamil. 2,6
diaminoheptanedioato
i,
“ | EC:63.215 D-alanik-D-alanina +
- L # MurF L/ atp
paso-a-paso | de-mosaico g;\,i’
- v =)
Distancia entre consecutivas distantes UDP-N-aceti iiL-alanil-D-glutamil-meso-2,6-
las enzimas diaminoheptanedioato- D-alanil-D-alanina
Tipo de reaccién diferentes similares

‘ﬁi&% FolC

Figura 10. Modelos tradicionales de la evolucion del metabolismo por duplicacién génica. (a) Las letras

minusculas representan compuestos transformados por distintas enzimas, cuyos nimeros EC se enmarcan con colores
que indican homologia. Las flechas en verde muestran el sentido de la duplicacion génica segin el modelo paso-a-paso
y la color naranja, lo propio para el modelo de-mosaico. La tabla de la parte inferior resume las propiedades que se ha

sugerido [6

que deben reunir los duplicados generados por cada uno de estos modelos. Sin embargo, hay dos
combinaciones que no se consideran: los pasos consecutivos-quimicamente similares (ver panel b) y los pasos
distantes-quimicamente diferentes. (b) El origen de cuatro ligasas (MuC, MurD, MurE y MurF) de la biosintesis de
peptidoglicano puede explicarse parcialmente por ambos modelos, el paso-a-paso y el de-mosaico. Una quinta ligasa
(FolC) estda ampliamente distribuida en los tres dominios celulares, mientras que las otras cuatro ligasas estan

restringidas a Archaea y Bacteria, por lo tanto FolC pudiera ser el ancestro de la familia.
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3. Planteamiento

A la luz de que las redes metabolicas son sistemas complejos y que los modelos actuales
sobre su evolucion no captan las propiedades funcionales que las caracterizan, en este trabajo nos
planteamos determinar el papel de la duplicacion génica en el crecimiento y diversificacion de las
redes metabolicas. Para ellos se necesita disefiar una estrategia que combine la teoria de redes con
las herramientas bioinformaticas mas poderosas a la fecha para detectar duplicados, y de esa
forma tratar de determinar la relevancia de algunas propiedades topoldgicas y funcionales

especificas de las redes metabodlicas sobre la retencion de duplicados.

4. Objetivo

Determinar de manera empirica la contribucion de la duplicacion génica en la evolucion

de las rutas metabolicas.

5. Hipotesis

Estudios previos han mostrado que algunas propiedades de las redes metabodlicas, como
la similitud quimica entre las reacciones y la distancia (numero de pasos metabolicos) entre las
enzimas que las catalizan influyen sobre la retencion de duplicados. También se ha detectado una
tendencia entre nodos cercanos de las redes metabolicas por agruparse en modulos; por lo tanto,
esperamos encontrar una mayor retencion de duplicados dentro de los modulos de estas redes que
entre ellos. Los modelos existentes sobre la evolucion de las redes bioldgicas que incorporan
restricciones funcionales particulares a cada tipo de red tienen un mejor funcionamiento que los
modelos generales, consideramos que si logramos abstraer algunas restricciones bioquimicas de
las redes metabolicas y las incorporamos en los modelos sobre su evolucion, las simulaciones
obtenidas nos permitan entender mejor las presiones selectivas que actian en el crecimiento y

diversificacion de las redes metabolicas por duplicacion génica.

6. Justificacion y alcance

Tratar de definir la contribuciéon de los modelos paso-a-paso y de-mosaico en la
evolucion metabdlica es conceptualmente deficiente, por lo que en este trabajo dejamos de lado

sus nombres y nos enfocarnos en el mecanismo que hay detras de ellos, la duplicacion génica.
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Con este fin, reconstruimos las redes metabolicas centradas en enzimas de distintas especies y
comparamos las secuencias de sus enzimas para detectar duplicados. Los resultados enfatizan la
influencia de dos propiedades de las redes metabdlicas sobre la retencion de duplicados: la
similitud quimica de las reacciones y la distancia (nimero de pasos metabodlicos) entre las
enzimas que las catalizan. La perspectiva de redes empleada en este trabajo permite reconciliar
los modelos paso-a-paso y de-mosaico, llevandolos de antagonicos a complementarios. También
descubrimos de manera empirica que en las redes metabolicas existe un acoplamiento bioquimico
preferente entre los tipos de reacciones que mejora significativamente los modelos sobre la

evolucion del metabolismo.
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7. Resultados y Discusion

En este trabajo hemos cuantificado exhaustivamente la retencion de genes duplicados en
las redes metabdlicas de diversas especies. Para ello, empleamos una estrategia que combina la
teoria de grafos con poderosos algoritmos bioinformaticos para detectar duplicados. El primer
paso, técnicamente hablando, fue la reconstruccion de las redes metabdlicas de distintas especies.
La Tabla I muestra que las propiedades generales de las redes reconstruidas —como son el
nimero de nodos, las conexiones entre ellos y el didmetro de las redes— varian de una red a otra,
incluso comparando las redes de la misma especie, por ejemplo las de E. coli (EcoCyc vs.
EcoKegg). Esto es importante dado que refleja que, una vez que las bases de datos BioCyc >y
KEGG ¥ son construidas de forma distinta, la informacioén que proveen también es diferente. Sin

embargo, como se vera mas adelante, nuestros resultados sobre la retencion de duplicados no son

afectados cualitativamente por estas diferencias.

Tabla I. Propiedades generales de las redes analizadas

Hubs Numerode Numerode Distancia minima

eliminados 4 nodos conexiones promedio § Diametro

0 hubs 833 4,485 6.01 26

EcoKegg 10 hubs 820 2,831 7.59 26
20 hubs 804 2,410 8.87 27

30 hubs 784 2,110 10.62 31

0 hubs 1,076 59,936 2.52 8

EcoCyc 10 hubs 1,022 9,324 3.79 12
20 hubs 976 4,473 6.01 16

30 hubs 942 3,500 6.92 20

0 hubs 2,605 19,147 6.94 33

RefKegg 10 hubs 2,587 12,996 7.76 37
20 hubs 2,575 11,499 8.26 38

30 hubs 2,548 10,322 8.70 38

0 hubs 1,056 62,282 2.50 7

MetaCyc 10 hubs 1,002 9,275 3.73 10
20 hubs 964 4,230 5.99 21

30 hubs 944 3,214 6.92 23

-H- Cada red se reconstruyo eliminando gradualmente el nimero de compuestos altamente conectados (hubs) indicados
en este campo (ver Materiales y Métodos).

§ Se obtuvieron las distancias minimas (MPL, del inglés minimal path length) que separan a cada par de nodos dentro
de una red. El valor aqui referido, corresponde al promedio de esas distancias.

1 El didmetro de una red es la mayor de las distancias minimas entre sus nodos. Els decir, representa la distancia entre

los nodos mas separados en cada red.
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7.1 El acoplamiento bioquimico preferente entre los tipos de reacciones en
las redes metabdlicas refleja una restriccion funcional

Se ha demostrado que el metabolismo sigue reglas logicas que implican que las
reacciones y sus flujos no ocurren al azar, sino de manera especifica en el tiempo y el espacio
U778 Dado que las redes metabolicas centradas en enzimas que reconstruimos constan de pares
de reacciones consecutivas, lo primero que hicimos fue determinar si estos pares reflejan algunas
de esas reglas. Para cllo, determinamos las frecuencias de cada tipo de par de reacciones
basandonos en sus numeros enzimaticos (EC:a.b.-.- = EC:w.x.-.-) y comparamos dichas
frecuencias contra las esperadas al azar (Figura 11). Para calcular los valores esperados
empleamos un grupo de modelos nulos, que son versiones reconectadas al azar de las redes
reales, preservando el grado de conectividad de cada nodo de la red original, como lo sugieren
Maslov y Sneppen ! (ver Materiales y Métodos). Encontramos que algunos tipos de reacciones
tienden a ser consecutivos, implicando que existen restricciones funcionales en el orden de las
reacciones de las redes metabolicas, por ejemplo, para sintetizar peptidoglicano (Figura 10a),
poliisoprenoides, AMP—> ADP - ATP, etc. Hemos llamado a este fenomeno acoplamiento
bioquimico preferente entre los tipos de reacciones. Durante la preparacion del articulo
derivado de este trabajo " (Apéndice 1), el grupo de Palsson ** describié que, al comparar
como concurren los metabolitos en las reacciones en general, también estos se acoplan
preferentemente en las redes metabolicas, complementandose con nuestros hallazgos. Es de
especial importancia la diagonal de color rosa en la Figura 11, puesto que en ella se muestran en
verde a amarillo, los casos en que los modelos paso-a-paso y de-mosaico potencialmente estarian
en conflicto conceptual, como en el caso de las ligasas de la biosintesis del peptidoglicano (flecha
rosa en la Figura 11). Tomando en cuenta que estos casos no son anecdoticos, sino vastos y
diversos, fue que decidimos dejar de lado, temporalmente, los nombres de esos modelos y
enfocarnos en entender el papel de la duplicacion génica en funcién de dos propiedades de las
redes: 1) la similitud quimica entre las reacciones (usando los primeros dos digitos de los
nimeros enzimaticos) y ii) la distancia entre las enzimas (numero minimo de pasos metabolicos
entre ellas). Los siguientes parrafos versan alrededor de los hallazgos mas relevantes derivados de

estos analisis.
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diagonal en rosa resalta los pares en que la retencion de duplicados se ajusta tanto al modelo paso-a-paso, como al de-
mosaico, como en el caso de las ligasas de la biosintesis de peptidoglicano (Figura 3b). Se obtuvieron resultados
equivalentes usando otras bases de datos, de E. coli (EcoCyc) y multiespecificas (MetaCyc y RefKegg) (ver Materiales
y Métodos).

7.2 Influencia de la similitud quimica entre las reacciones sobre la
retencion de duplicados

Hemos calculado que la tasa de retencion de duplicados entre RQS es alrededor de seis
veces mayor que entre RQD (Figura 12a). Esto es, cuando dos reacciones tienen los primeros dos
digitos de sus numeros enzimaticos iguales (EC:a.b.-.- vs. EC:a.b.-.-) hay mayor probabilidad de
que las enzimas que las catalizan provengan de una duplicacion génica, que si sus numeros son
diferentes. Este hallazgo era esperado, dado que, en general, cuando un gene es duplicado, sus

descendientes tienden a conservar la funcion del gene ancestral, en este caso las propiedades

81,82] [60,62,65

cataliticas de la enzima ancestral *'**!, correlacionando con reportes previos I Sin embargo,
un analisis del significado estadistico de estos resultados, usando modelos nulos tipo Maslov-

Sneppen (circulos rojos en la Figura 12), mostrd que tanto la retencion de duplicados entre RQS,
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como entre RQD cercanas es mayor de lo esperado al azar (Z-score > 3, P < (0.001). Esto, deja en
manifiesto que si bien las frecuencias por si solas pueden ser informativas, también lo es su
significado estadistico, que es algo que en estudios previos se habia omitido *. Las principales
implicaciones de este hallazgo son que la retencion de duplicados es un proceso que no ocurre al
azar, y que es importante no solo para generar variantes en el metabolismo (RQS), sino también

innovaciones (RQD).

7.3 Influencia de la distancia entre las enzimas sobre la retencion de
duplicados

Ademas de la retencion de duplicados que generan tanto RQS como RQD, la Figura 12
muestra un incremento significativo (Z-score > 3, P < 0.001) en la retencion de duplicados entre
enzimas que catalizan reacciones cercanas. Por cercanas, nos referimos a las reacciones
consecutivas o con pocos pasos metabolicos que las separan. Este fendmeno habia sido reportado
previamente ***”); sin embargo, hasta donde sabemos, no se habia descrito alguna propiedad del
metabolismo que pudiera explicar dicho comportamiento. Cuando encontramos este fenémeno en
todas las redes metabdlicas analizadas (EcoCyc, EcoKegg, MetaCyc y RefKegg), consideramos
que debiamos dedicar mayores esfuerzos a tratar de entenderlo. Por lo cual, lo primero que
hicimos fue analizar otros tipos de redes bioldgicas, de forma similar a las metabolicas, para
determinar si este fendmeno es universal, o bien, caracteristico del metabolismo.

Analizamos dos tipos de redes, una de regulacién de la transcripcion génica 7y otra de

B¢ ambas de E. coli. En el caso de la red transcripcional

interacciones proteina-proteina
encontramos que la retencion de duplicados es independiente de la distancia entre los factores de
transcripcion y las proteinas reguladas (Figura 12¢). De hecho, un hallazgo interesante fue que los
modelos nulos tipo Maslov-Sneppen mostraron que la retencion de duplicados en esta red es
globalmente menor a lo que se esperaria por azar. Mientras analizabamos estos resultados, dos

(83541 reportaron que en términos evolutivos, la funcion original de los factores de

grupos
transcripcion se pierde facilmente, y que otros fendmenos, como la convergencia funcional,
pudieran explicar mejor como se han ensamblado las redes transcripcionales. En lo referente a las
redes de interacciones proteina-proteina encontramos, al igual que en las redes metabdlicas, una
mayor retencion de duplicados entre nodos cercanos, en este caso, entre proteinas que interactiian
fisicamente o con pocos nodos entre ellas (Figura 12d). Un andlisis mas detallado nos permitio

determinar que las interacciones enzima-enzima son en realidad las que provocan este sesgo,

puesto que lo propio para las interacciones entre proteinas no-enzimaticas no supera lo esperado
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Figura 12. Influencia de la similitud quimica y la distancia entre las reacciones sobre la retencion de duplicados.
(a) Frecuencias de retencion de duplicados (histograma) observadas en EcoKegg para el conjunto completo de
reacciones (Todo), y para los subconjuntos de reacciones quimicamente diferentes (RQD) y quimicamente similares
(RQS) en funciéon de la distancia entre las enzimas (numero de pasos metabodlicos). Las lineas azules indican tres
desviaciones estandar (o) de estas frecuencias, obtenidas con muestreos aleatorios (ver ver Materiales y Métodos). Los
puntos rojos representan los valores esperados, + 3 o, usando un grupo de modelos nulos tipo Maslov-Sneppen El
proceso de reconexion para generar estos modelos se esquematiza en la parte inferior y se detalla en Materiales y
Métodos. (b) Un procedimiento similar que en (a) se realiz6 para construir los modelos nulos funcionalmente similares,
con los cuales determinamos la influencia del acoplamiento bioquimico preferente entre los tipos de reacciones sobre la
retencion de duplicados. Notese el incremento en la retencion de duplicados esperados comparando los puntos rojos a
distancias cortas en (b) contra sus equivalentes en (a). (¢) Retencion de duplicados en una red de regulacion
transcripcional como funcion de la distancia (numero de interacciones regulatorias) entre factores de transcripcion y
proteinas (genes) reguladas. (d) Retencion de duplicados en una red de interacciones proteina-proteina. Se muestra el
conjunto de todas las interacciones (Todo) y los subconjuntos de interacciones enzima-enzima (EC-EC) y de proteina-

proteina no-enzimaticas (P-P). En (c) y (d) los puntos rojos corresponden a los promedios esperados, usando modelos

tipo Maslov-Sneppen.
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al azar (Z-score < 3, P > 0.001). Lo que hace sentido con lo hallado en las redes metabdlicas,
considerando que las interacciones fisicas enzima-enzima tienden a reflejar reacciones cercanas o
componentes de complejos multiméricos. Por lo anterior, propusimos que las leyes que gobiernan
las interacciones substrato-enzima-producto son diferentes, y tras una duplicacion génica son
retenidas en mayor medida, que las que operan en las interacciones proteina-DNA y proteina-
proteina no-enzimaticas. Una posible explicacion de esto es que las superficies involucradas en
las interacciones metabolicas son mas pequefias (involucran sustratos pequefios) que las
superficies de interaccion proteina-proteina o proteina-DNA. Esta hipotesis correlaciona con los
hallazgos de otros grupos, que describen que, en términos evolutivos, las interacciones proteina-

(8384 en cambio, las interacciones proteina-proteina, y en mayor

DNA se pierden rapidamente
grado las enzima-enzima, se conservan 5] En sintesis, con estos resultados entendimos que las
redes metabolicas presentan una alta retencion de duplicados entre enzimas cercanas. Y que este
fenomeno es caracteristico de redes que involucran enzimas. Aunque no sabiamos el por qué de
este fenomeno, si sabiamos que la respuesta podia estar en las propiedades que distinguen a las
redes metabolicas de otro tipo de redes.

La pregunta subyacente fue entonces: ;Qué distingue a las redes metabolicas de otro tipo
de redes que pueda explicar una mayor retencion de duplicados entre enzimas cercanas? Como se
describi6 anteriormente, las redes metabolicas muestran un acoplamiento bioquimico preferente
entre los tipos de reacciones que las conforman. Asi que construimos un nuevo grupo de modelos
nulos “funcionalmente similares” que mantienen, ademas del grado de conectividad, las
proporciones de cada tipo de pares de reacciones de la red original (ver Materiales y Métodos).
La retencion de duplicados simulada con los modelos tipo Maslov-Sneppen (circulos rojos en la
Figura 12a) muestra un comportamiento independiente de la distancia entre las enzimas. En
cambio, usando los modelos “funcionalmente similares” (circulos rojos en la Figura 12b) se
observa un incremento en la retencion de duplicados entre enzimas cercanas, ajustandose mejor a
lo que ocurre en las redes reales. Con esto, demostramos que el incremento en la retencion de
duplicados entre enzimas cercanas se explica, en parte, por el acoplamiento bioquimico
preferente entre los tipos de reacciones, lo que es probablemente la mayor contribucion de este
trabajo al entendimiento de la evolucion de las redes metabdlicas. Dado que este acoplamiento
preferente no ocurre en las redes transcripcionales, ni en las redes de interacciones proteina-
proteina (no enzimaticas), es entendible que en ellas tampoco se observara el sesgo en la

retencion de duplicados entre nodos cercanos.
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7.4 Influencia de la modularidad de las redes sobre la retencion de
duplicados

Se ha reportado que las redes metabdlicas poseen una modularidad estructural, por la cual
conjuntos de nodos tienden a estar mas conectados entre ellos que con otros de la red, y que cada

19311 "Esto es

modulo puede contener una o varias rutas metabolicas funcionalmente relacionadas !
que: un modulo puede encargarse del metabolismo de aminoacidos, otro de los lipidos, otro de los
nucleotidos, etc. Como los nodos de un médulo estan altamente conectados, las distancias entre

(8] Lo cual, nos llevo a platear la hipétesis de que, dada una alta

ellos son relativamente pequetias
retencion de duplicados entre enzimas cercanas (Figura 12), podiamos esperar una mayor
retencion de duplicados entre las rutas metabolicas de un mismo modulo, que entre las rutas de
diferentes modulos. Para abordar esta hipotesis detectamos los mddulos de las redes analizadas
(Figura 13a), agrupando jerarquicamente sus nodos en funcion de la distancia entre ellos (ver
Materiales y Métodos). Y luego, usando una medida de distancia evolutiva (DE), que indica la
tasa de retencion de duplicados entre dos rutas metabdlicas, del mismo o de diferentes modulos
(ver Materiales y Métodos), calculamos (DE) para todas-contra-todas las rutas metabolicas de
cada red. Cabe senalar que (DE) no es la distancia entre dos enzimas (niimero de pasos
metabolicos), sino una medida de qué tanto dos rutas metabolicas retienen duplicados entre ellas.
Nuestra medida (DE) fue modificada del la que originalmente el grupo de Doolittle usé para
determinar la distancia evolutiva entre especies, en funcion de su contenido de dominios proteicos
87 La Figura 13b y ¢ muestra que las rutas metabdlicas del mismo modulo tienden a presentar,
significativamente (Z-score > 3, P < 0.001) una menor (DE), o sea, una mayor retencion de
duplicados, que las rutas de diferentes modulos. Por ejemplo, la red metabolica completa de E.
coli presenta alrededor de un 15% de retencion de duplicados entre RQS (Figura 12a); en cambio,
al extraer el médulo encargado del metabolismo de aminoacidos de esta red (porcion amarilla en
las Figura 13a y b), y calcular la retencion de duplicados dentro de él, encontramos que el
porcentaje de retencion de duplicados es de un 50%. Este incremento, nos habla de los duplicados
retenidos preferentemente dentro de cada moddulo, como las transferasas dependientes de
pirodoxal-fosfato del metabolismo de aminoacidos. Estamos llevando a cabo un estudio mads
profundo para entender la evolucion de este modulo (Hernandez-Montes G. et al. Trabajo en
proparacion). A la fecha, podemos relacionar una alta retencion de duplicados dentro de cada
modulo con el hecho de que las reacciones de cada modulo emplean sustratos y cofactores
similares, por ejemplo, el piridoxal-fosfato en el metabolismo de aminodcidos. En sintesis,
sugerimos que la capacidad de las redes metabolicas para crecer modularmente, por duplicacion

génica, estd intimamente relacionada con dos factores: i) la cercania entre las enzimas que

conforman cada modulo y, ii) la conservacion de las interfases enzima-tipo de sustrato privativas
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a cada modulo. Como se vera en el siguiente apartado, esto ha tenido gran relevancia en la
evolucion de las rutas metabdlicas que involucran sustratos y reacciones quimicamente similares.
Queda como una perspectiva cuantificar la similitud de los sustratos de cada mddulo y cotejarla
con la tasa de retencion de duplicados. Desafortunadamente, hasta donde sabemos, actualmente
no existe una clasificacion de los tipos de sustratos, andloga a los nimeros ezimaticos, que nos

permitan llevar a cabo este analisis.

(a) (b)

Barajeo aleatorio del
contenido de dominios
de las proteinas

Figura 13. Influencia de la modularidad de las redes sobre la retencion de duplicados entre las rutas
metabdlicas. (a) Se realiz0 un agrupamiento jerarquico para identificar los mddulos en EcoKegg. Cada color
representa un modulo; por ejemplo, la porcién amarilla corresponde al metabolismo de amino acidos. (b) Se realizé una
comparacion pareada de todas-contra-todas las rutas metabdlicas (ramas de los arboles) dentro de cada modulo y entre
modulos, para determinar la tasa de duplicados que retienen entre si. A mayor retencion de duplicados, menor valor de
(DE) (ver Materiales y Métodos). (¢) Los valores observados de (DE) se compararon contra los esperados, usando un
conjunto de 1000 modelos nulos, en los que se barajeo el contenido de dominios de las proteinas (ver Materiales y
Métodos), mientras que la red permanecid intacta. Un valor de Z-score < -3 implica que hay mas retencion de

duplicados entre las rutas en cuestion que lo esperado al azar.
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7.5 Retencion de duplicados como grupos y como entidades separadas

Hemos mostrado que hay dos factores importantes en el crecimiento de las redes
metabolicas, la cercania de las enzimas y la conservacion del tipo de sustrato. En un estudio
previo ™ determinamos que las rutas de biosintesis y degradacién de acidos grasos (PB-
oxidacion), son similares bioquimicamente hablando. Como se muestra en la Figura 14a, en
realidad una ruta es la imagen especular de la otra, utilizan sustratos y cofactores parecidos, por lo
que sus numeros EC son también parecidos, aunque actian en sentido inverso y el acarreador de
grupos acilos es distinto, la biosintesis emplea una proteina acarreadora de acilos, mientras que la
degradacion usa coenzima A. Pues bien, cuando comparamos de forma pareada las enzimas que
catalizan RQS equivalentes en estas rutas, encontramos que cada par parece provenir de una
duplicacidon génica. Por lo anterior, proponemos que las rutas contemporaneas de biosintesis y
degradacion de acidos grasos se originaron con la duplicacion de los genes de una ruta ancestral,
que se han retenido como grupo. Es posible que, dado que los acarreadores de acilos distinguen a
las rutas actuales, el flujo de la ruta ancestral, para sintetizar o degradar acidos grasos, fuera
dependiente de la concentracion de la proteina acarreadora de acilos y coenzima A en el medio.

Para tener una primera aproximacion de la generalidad de esta observacion en otras rutas
metabolicas quimicamente similares, comparamos todas-contra-todas las enzimas que catalizan
RQS en pares de reacciones consecutivas. Los resultados de este analisis (Figura 14b) indican que
alrededor del 15% de las enzimas tienen al menos un duplicado dentro de la redes metabdlicas a
la que pertenecen. De ese porcentaje, una tercera parte se ha retenido como grupos de duplicados
(escenario III en la Figura 14b), como en el metabolismo de acidos grasos, y dos tercios como
entidades separadas (escenario II en la Figura 14b). Interesantemente, la retencion de ambos,
grupos y entidades separadas, es significativamente mayor que lo esperado al azar (Z-scores > 50,
P <0.001 ), mientras que los casos en que no se detecto retencion de duplicados, son menos de lo
esperado (Z-scores < -20, P < 0.001 ). En resumen, estos datos muestran que la similitud quimica
entre reacciones es importante no solo para retener duplicados separados, sino grupos de ellos
que actuan consecutivamente, generando incluso rutas metabolicas completas. Por tanto,
sugerimos que los modelos que traten de explicar la evolucidon de las redes metabolicas deben

contemplar tanto la retencion de duplicados separados, como de grupos de duplicados.
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Degradacién de acidos grasos (B-oxidacion)
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Figura 14. Retencién de duplicados como grupos y como entidades separadas. (a) Las rutas de biosintesis y

degradacion de acidos grasos ilustran la retencién de duplicados como grupos. Los colores de las cajas de los niimeros

EC indican que enzimas son duplicados. (b) Retencion de duplicados en reacciones consecutivas. Se analizaron los

cinco escenarios posibles (panel izquierdo). Los ¢

olores de las cajas indican homologia. El niimero y letra indican el

orden de las reacciones. Los escenarios (I) y (V) tienen una reaccion en comun, seguida o precedida por otras dos. En

(D), se detectd duplicacion génica, en (V) no se detectd. Los escenarios (II, III y IV) involucran pares de reacciones en

dos ramas de la red. En (II) ambos pares son duplicados, en (III) solo un par es duplicado, y en (IV) ninguno de los

pares es duplicado. En este diagrama se puede observar que un par puede participar en mas de un escenario, rio arriba y

abajo del flujo de la red. El histograma de la derecha muestra las frecuencias observadas para cada escenario en cada

una de las cuatro bases de datos analizadas en es

te trabajo, reconstruidas eliminando los 20 Aubs mas conectados. Y

corresponden a la comparacion de todos-contra-todos los pares de reacciones consecutivas, tanto RQS como RQD. Los

puntos rojos muestran los valores esperados, + 3 &, usando un grupo de 1000 modelos nulos tipo Maslov-Sneppen.
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7.6 Controles de algunas propiedades de las redes y las estrategias de
deteccion de duplicados

En las redes metabdlicas existen compuestos altamente conectados, como el agua, ATP,
NAD, etc. llamados Aubs, que pueden oscurecer el entendimiento de las propiedades topoldgicas

de las redes *°

1. Una de las principales propiedades sobre las que los Aubs influyen es la distancia
entre los nodos, al servir como atajos entre los nodos, de otro modo, distantes. Dado que, en este
trabajo analizamos la influencia de la distancia entre los nodos sobre la retencion de duplicados,
un control imperante fue evaluar el papel de los hubs en nuestros hallazgos. Los resultados
presentados en las secciones anteriores derivan de la red de E. coli, segin ECOCYC, reconstruida
eliminando los 20 hubs mas conectados. En el Apéndice 2 se muestra que la eliminacion gradual
de hubs, durante la reconstruccion de esta y otras redes metabdlicas, no cambia nuestros hallazgos
cualitativamente. Es decir, la alta retencion de duplicados entre enzimas cercanas se mantiene
significativa (Z-score > 3, P < 0.001).

Un segundo control fue evaluar si la alta retencion de duplicados entre enzimas cercanas,
esta restringida a porciones de la red; o bien, si esta distribuida por toda ella. Para evaluar esto,
hicimos 10,000 muestreos aleatorios, cada uno representando el 50% de la red original, y para
cada muestra repetimos los calculos de la retencion de duplicados. Los resultados, que se
muestran como el promedio de los valores obtenidos de los muestreos (lineas azules en la Figura
12a y b), nos permitieron concluir que no hay un sesgo significativo entre los valores obtenidos
para la red completa y los muestreos. Por lo tanto, la alta retencion de duplicados entre enzimas
cercanas no esta restringida a porciones de la red, sino que es global.

El tercer control se deriva del hecho de que algunas enzimas son multidominio y al
compararlas se pueden obtener falsos positivos. Supongamos que existen dos enzimas E1 y E2, y
que E1 tiene un solo dominio (dl); en cambio, E2 tiene dos dominios (d2 y d3). Ahora,
supongamos que queremos saber si d1 y d2 provienen de una duplicacion génica, si simplemente
comparamos las secuencias completas de E1 y E2 podriamos obtener un resultado en el que, en
efecto E1 y E2 sean homologas, pero no en sus dominios d1 y d2, sino en d1 y d3. Con lo que
tendriamos un resultado falso positivo. Los analisis iniciales de este proyecto mostraron que la
cantidad de falsos positivos podria ser del mismo orden de magnitud que los verdaderos
positivos, por lo que para evitar estas confusiones, al inicio del proyecto, recortamos las
secuencias de las enzimas analizadas en este trabajo en dominios funcionales, segin sus
anotaciones en la base de datos SWISS-PROT ™. Dado que este procedimiento fue manual,
consumi6 alrededor de un semestre el poder delimitar los 4,537 dominios con que se realizo el
estudio, y estan disponibles en la version electronica del articulo derivado de este trabajo "), Aun

después de esto, quedaba la posibilidad de que los dominios funcionales no anotados en Swiss-
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Prot sesgaran nuestros hallazgos. Para determinar si era el caso, realizamos dos controles
aumentando la astringencia del método usado para detectar duplicados. El primero fue restringir
las comparaciones a aquellas enzimas con un solo dominio (Apéndice 3a), y el segundo considerd
como duplicados solo a aquellas enzimas que compartieran todos sus dominios homoélogos
(Apéndice 3b). En conjunto, estos controles mostraron que, aun aumentando la astringencia del
método para detectar duplicados, la alta retencion de duplicados entre enzimas cercanas
permanecio significativa (Z-score > 3, P < 0.001).

El cuarto control se derivd del método empleado para la busqueda de homologia
(duplicados). A lo largo del proyecto, usamos el programa HMMER para comparar los 4,537
dominios contra una bateria de modelos ocultos de Markov, que representan familias y
superfamilias de dominios homologos, segun las bases de datos PFAM y SUPERFAMILY (ver
Materiales y Métodos). Aunque el 95% de los 4,537 dominios tienen al menos una region
representada en estas bases de datos, otras de sus regiones pudieran no estarlo, y no sabiamos que
tanto ello sesgaria nuestros hallazgos. Para controlar lo anterior, empleamos dos algoritmos de
busqueda de homologia, BLAST, que ayuda a detectar homologia cercana, y su contraparte
iterativa, PSI-BLAST, que detecta homologia remota. Si bien, estos algoritmos detectan entre 10
y 20% menos homologos que HMMER + PFAM + SUPERFAMILY “" permiten comparar la
totalidad de las secuencias de los dominios. El principal hallazgo de este control (Apéndice 3¢ y
3d) es que la alta retencion de duplicados entre enzimas cercanas permanecié significativa (Z-
score >3, P <0.001) aun considerando solamente los homélogos cercanos.

Finalmente, es necesario mencionar que el criterio que empleamos para determinar si dos
reacciones son quimicamente similares usa los primeros dos digitos de sus ntimeros enzimaticos
(EC:a.b.-.-). El primer digito se refiere a uno de los seis posibles tipos de reaccion en general, el
segundo se refiere al tipo de enlace sobre el cual ocurre la reaccion, el tercero describe al cofactor
empleado, y el cuarto es especifico para el sustrato transformado. Por lo cual, como estandar se

(6062651 perg era necesario

usan los primeros dos digitos como indicadores de similitud quimica
saber si siendo mas laxos, usando solo el primer digito (EC:a.-.-.-), o mas estrictos, usando los
tres primeros (EC:a.b.c.-) se afectaban las conclusiones derivadas de nuestros resultados. Como
era de esperarse, las tasa de retencion de homodlogos se modificé dependiendo del criterio de
similitud quimica (Apéndice 3e y 3f), pero la alta retencion de duplicados entre enzimas cercanas
permanecio significativa (Z-score > 3, P < 0.001).

En conjunto, estos controles corroboran nuestro hallazgo inicial de que en las redes
metabolicas de diversas especies, y construidas de diferente forma, se puede detectar una alta

retencion de duplicados entre enzimas cercanas. Consideramos que otros controles, usando

diferentes algoritmos, y con una depuracion mas detallada de las bases de datos de secuencias y
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dominios, podrian ayudarnos a precisar la tasa de retencion de duplicados, pero no cambiarian

cualitativamente este hallazgo.

8. Conclusiones

En este trabajo hemos usado una perspectiva de redes, centradas en enzimas, para
determinar las frecuencias y el significado estadistico de la retencién de duplicados en el
metabolismo de varias especies, usando diferentes tipos de modelos nulos. Colectivamente,
nuestros resultados enfatizan la importancia de dos propiedades de las redes metabdlicas sobre
la retencion de duplicados: i) la distancia entre las enzimas y, ii) la similitud quimica entre las
reacciones. Especificamente, encontramos una alta retencion de duplicados entre enzimas
cercanas (Figura 12a y b), y demostramos que el acoplamiento bioquimico preferente entre los
tipos de reacciones de las redes metabodlicas explica parcialmente este fenomeno. Los analisis
similares en las redes de regulacion de la transcripcion y de interacciones proteina-proteina
mostraron que dicho comportamiento es exclusivo de redes que involucran relaciones
enzimaticas, por lo cual proponemos que las leyes que gobiernan las interacciones sustrato-
enzima-producto, son diferentes de las que rigen a las interacciones proteina-DNA y proteina-
proteina no-enzimaticas (Figura 12c y d). Esto se refleja en una mayor retencion de duplicados
dentro de los moédulos funcionales de las redes, que entre ellos (Figura 13b y c). Adicionalmente,
nuestros resultados muestran que la retencion de duplicados genera significativamente tanto
variantes metabolicas (RQS), como innovaciones (RQD). Un efecto sinérgico de la distancia y la
similitud quimica entre las reacciones, que parecen ser los factores mas importantes en la
retencion de duplicados, promueve que en RQS consecutivas exista la tasa de retencion de
duplicados mas alta del metabolismo (~35%) (Figura 12a). Ademads, hemos encontrado que los
duplicados se han retenido significativamente tanto en grupos como en entidades separadas, un
fenomeno que, hasta donde sabemos no habia sido explorado.

Es comin oir que cierto caso de duplicacion génica “es originada por el modelo de
Horowitz (paso-a-paso) o por el modelo de patchwork (de-mosaico)” ***%; sin embargo, estos
son modelos, no mecanismos. Un modelo es una herramienta conceptual que abstrac los
componentes principales de un fenomeno para entenderlo, por lo que estas expresiones, como
tales, son erroneas. Y mas alla de dificultades semanticas, usando una perspectiva de redes,
hemos mostrado que la duplicacidon génica puede y debe ser considerada como un solo proceso,
que depende en gran medida de la distancia entre las enzimas y la similitud quimica entre las
reacciones. Con lo cual reconciliamos estos modelos, al pasarlos de antagonicos a

complementarios.
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complementarios.
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Las redes bioldgicas comparten propiedades topologicas generales, como la libertad de

escala y la modularidad. Es mads, algunas de esas propiedades han sido detectadas en redes

19,28,29,47,91 [72,91,92]

tecnoldgicas y sociales | I, Nuestros resultados coinciden con estudios previos al
sugerir que el siguiente paso en el modelado del origen y la evolucion de las redes debe
considerar no solo las propiedades que éstas tienen en comun, sino aquellas que las distinguen.
En particular, hemos mejorado los modelos nulos para el analisis de las redes metabdlicas
incluyendo una restriccion funcional metabdlica, el acoplamiento bioquimico preferente entre los

tipos de reacciones (Figura 12a y b).

9. Perspectivas

La principal perspectiva de este proyecto es la implementacion de un modelo analitico
sobre el crecimiento y evolucion de las redes metabdlicas que contemple el acoplamiento
bioquimico preferente entre los tipos de reacciones, tomando como base los modelos presentados
por Goh et al. "'y Pfeiffer et al. "*. Si bien hemos mejorado los modelos nulos empleados en
este trabajo, con un modelo analitico podriamos pasar de lo descriptivo a lo predictivo. Quedan
por resolver algunas vertientes que surgieron a los largo de este proyecto: i) determinar si existe
alguna correlacion entre otras restricciones bioldgicas —como la similitud entre sustratos, y las
interfases de union de sustratos Vs. cataliticas de las proteinas— y la retencion de duplicados. ii)
determinar su existen conectores no-Aubs en las redes metabolicas centradas en enzimas y/o
bipartitas y comparar sus marcas evolutivas contra las de hubs y nodos pocos conectados. La idea
es tener una imagen mas clara de como influyen los flujos metabdlicos en la evolucion de las
redes metabolicas. iii) determinar la influencia de otros procesos que originan versatilidad en el
metabolismo, como las duplicaciones génicas masivas y la transferencia horizontal, sobre la

evolucion de las redes metabolicas.
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10. Materiales y Métodos

10.1 Reconstruccion de las redes

Se reconstruyeron las redes metabolicas de dos tipos de bases de datos, BioCyc v8.0 /7!
y KEGG v0.4 " De cada una, se obtuvieron las porciones de E. coli, llamadas aqui EcoCyc y
EcoKegg, respectivamente; asi como, los mapas que incluyen informacion de diversas especies,
llamadas aqui MetaCyc y RefKegg, respectivamente. Estas bases de datos contienen la
informacion de cada reaccion, como son: sustratos, productos, cofactores, reversibilidad, y el
numero EC de la enzima que la cataliza. Con esto establecimos las conexiones entre los numeros
enzimaticos (nodos) de cada red, usando la siguiente regla: Si la reaccion R1 produce un
compuesto o libera un cofactor que es tomado por la reaccion R2, se establecié una conexion que
va del numero EC de R1 al de R2. Si ambas reacciones son reversibles, se establecio una segunda
conexion entre los nodos, pero en sentido inverso. La informacion de cada reaccion en EcoCyc y
MetaCyc se obtuvo de los siguientes archivos: reactions.dat (sustratos, productos y cofactores),
enzrxns.dat (reversibilidad) y reactionlinks.dat (mimeros EC). Mientras que lo propio para
EcoKegg y RefKegg se obtuvo de los archivos xm/ de KEGG, usando sus secciones: reaction
(sustratos, productos, cofactores y reversibilidad), y entries id (nimeros EC). Para cada red se
detectaron los compuestos mas conectados (hubs) y las conexiones establecidas solamente por
hubs fueron eliminadas gradualmente, considerando los diez, veinte y treinta compuestos mas

conectados como hubs.

10.2 Deteccion de duplicados

Se obtuvieron las secuencias de las enzimas de las redes descritas mas arriba, usando sus
nimeros EC como semillas contra las bases de datos ECOCYC !, UNIPROT *!, BRENDA ¥
y KEGG P2, Las secuencias se recortaron manualmente segin las anotaciones de dominios
funcionales de SWISS-PROT ™! para evitar resultados falsos positivos derivados de la
comparacion de enzimas multifuncionales. El conjunto final contiene 4,534 secuencias
representando 1,527 nimeros EC completamente anotados y 348 anotados parcialmente. Los
duplicados se detectaron comparando cada una de estas secuencias contra los modelos ocultos de

Markov (HMMs)  de familias y superfamilias de dominios homoélogos de las bases de datos

" Modelos ocultos de Markov (HMMs): son matrices que especifican la probabilidad de que ocurra cada
uno de los eventos posibles, en este caso cada uno de los veinte aminoacidos y un gap, en cada posicion
(n) de una secuencia de eventos. Las probabilidades se obtienen de un alineamiento multiple de
secuencias homologas previamente construido. Ademas, incluyen la probabilidad de que cada posicion
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PFAM-A P! y SUPERFAMILY P’ Para las comparaciones se uso el programa HMMER ¢,
considerando un valor de E < 0.001 como significativo. Las enzimas cuyas secuencias contienen
uno o mas dominios homoélogos en comtin se consideraron duplicados. La base de datos PFAM-A
contiene una amplia coleccion de HMMs de familias de proteinas, construidos y depurados
manualmente con base en la similitud de las secuencias de las proteinas. La base de datos
SUPERFAMILY consta de conjuntos de HMMs que representan familias de dominios
homologos, segun los criterios de homologia estructural de SCOP "\ Dado que, en términos
evolutivos, la secuencia cambia mas rapido que la estructura terciaria de las proteinas,
SUPERFAMILY permite detectar homologos mas distantes que los de PFAM, pero PFAM es
independiente de las bases de datos de estructuras tridimensionales. Adicionalmente, se realizaron
comparaciones pareadas de las 4,534 secuencias usando los programas BLAST ™ y PSI-
BLAST ™ que emplean matrices posicion-especificas’, con cinco interacciones como maximo y
considerando un valor de E < 0.001 como significativo.

Para cada una de las redes metabdlicas reconstruidas, se construyo una matriz de
adyacencia en la que cada par de nodos (i,j) pueden o no estar conectados directamente (i,j =1 6
i,j = 0, respectivamente). Esta matriz contiene todas las reacciones con sustratos/productos
conocidos, incluyendo las que carecen de enzimas (genes) asignadas. Implementamos el
algoritmo de Floyd-Warshall ! en un programa “caminador” de redes, que determina la
distancia minima entre cada par de nodos (i,j). Las distancias obtenidas y los duplicados
detectados con HMMs, se usaron para determinar si existe alguna relacion entre la distancia de
las enzimas y la retencion de duplicados. Mientras que los primeros dos digitos de los niimeros
enzimaticos (EC:a.b.-.-) hicieron lo propio para analizar la influencia de la similitud quimica

sobre la retencion de duplicados.

10.3 Influencia de la modularidad de las redes sobre la retencion de
duplicados

Las distancias entre los nodos, obtenidas con el “caminador”, se usaron para construir
una matriz de asociaciones normalizadas de cada par de nodos (i,j) con la funcidén

(l/distancia(i,j)z). Esta matriz se uso para agrupar jerarquicamente los nodos de cada red, usando la

(n) sea precedida (n-1) y sucedida (n+1) por cada uno de los eventos posibles antes mencionados. Estas
dos probabilidades “no se ven” en el alineamiento, ni en las matrices tradicionales, como las PSSMs (ver
mas abajo), de ahi la denominacién de “ocultos”.

" Matrices posicion-especificas (PSSMs): resumen la probabilidad de que ocurra cada uno de los veinte
amino acidos en cada posicion de una secuencia. Las probabilidades pueden ser tomadas de
alineamientos multiples de familias de proteinas homdlogas o, en el caso de PSI-BLAST, de manera
iterativa, cada que una familia es enriquecida con nuevos miembros.
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1001, y detectar con ello sus modulos.

7 de Kendall implementada en el programa CLUSTER v3.0 !
También se uso la correlacion de Spearman, obteniéndose resultados similares. Para determinar la
retencion de duplicados dentro y entre los mdodulos detectados, se calcul6 la distancia evolutiva
(DE) entre cada par de rutas metabolicas —como se les define en sus respectivas bases de
datos— con la formula:
(DE)=A"/(A’ + AB)

En donde A’ es el nimero de enzimas de la ruta mas pequena (rA) sin duplicados

en la otra ruta (rB) y AB es el nimero de enzimas de rA con duplicados en 1B.

En un extremo, cuando todas las enzimas de rA tienen duplicados en B el valor

de (DE) converge en cero. Mientras que, cuando las dos rutas no comparten

duplicados, el valor de (DE) converge en uno.

10.4 Modelos nulos y pruebas estadisticas

Para determinar si la alta retencion de duplicados entre enzimas cercanas se limita a una
region de la red o esta dispersa por toda ella, para cada red realizamos 10,000 muestreos
aleatorios, cada uno de los cuales tomo al azar la mitad de la red original y calculd la retencion de
duplicados como se describi6 antes. Por otro lado, para saber si las frecuencias observadas de
retencion de duplicados son significativamente diferentes de lo esperado al azar, construimos dos

[35], se reconecta

tipos de modelos nulos. En el primero, como lo recomiendan Maslov y Sneppen
al azar a cada red original, preservando el grado de conectividad de cada nodo (conexiones de
entrada y salida). Para ello, se eligen dos pares de nodos al azar; por ejemplo (E1 = E2) y (E5 >
E6), y se reconectan, quedando (E1 = E6) y (ES = E2) (ver parte baja de la Figura 13a). Este
proceso se repite hasta que la red ha sido completamente reconectada, generando un modelo nulo.
Se generaron 10,000 de estos modelos y en cada uno se determiné la retencion de duplicados,
como se describié anteriormente. En el segundo tipo de modelos, “funcionalmente similares”, se
retiene tanto grado de conectividad de cada nodo, como la frecuencia de cada tipo de pares de
reacciones (ver parte baja de la Figura 13b), restringiendo la reconexiéon con el acoplamiento
bioquimico preferente entre los tipos de reacciones. Esto es, siguiendo el ejemplo de arriba, se
escogen dos pares de nodos al azar, pero estos se reconectan si y solo si, E1 y E5 catalizan RQS
(EC:a.b.-.-), y E2 y E6 catalizan RQS (EC:w.x.-.-). Cuando esta restriccion no se cumple, se
escogen otros dos pares de nodos al azar y los anteriores se “regresan” al grupo original para ser
escogidos posteriormente. Este proceso se repite hasta que la red ha sido completamente
reconectada, generando un modelo nulo. Se generaron 10,000 de estos modelos y en cada uno se

determino la retencion de duplicados, como se describié anteriormente. En ocasiones, al final del
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proceso, quedan pares de nodos cuya reconexion generaria combinaciones ya existentes en los
modelos nulos. Esos pares, al igual que en el ultimo par, no apareado, de redes con un numero
non de pares de nodos, que a lo sumo representan en conjunto el 5% de la red original, se omiten
del modelo nulo, por lo que este Gltimo puede quedar con algunas conexiones menos que la red
original.

Usamos la prueba de Z-score (Z;) para determinar el significado estadistico de las
frecuencias de determinado atributo (i) en cada red real; por ejemplo, la retencion de duplicados

entre enzimas a cierta distancia, como sigue:

Z; = Nreal; — < Nazar; > / std(Nazar;)
En donde Nreal; es la frecuencia del atributo (i) en la red real. < Nazar; > es el promedio
de las frecuencias del atributo (i) en los modelos nulos, y std(Nazar;) es su desviacion

estandar.

Un valor de Z-score > 3 implica que la frecuencia del atributo (i) en la red real es
significativamente mayor que lo esperado al azar (P < 0.001). En contraste, un Z-score < -3,

indica que el atributo (i) esta subrepresentado.

Para determinar el significado estadistico de la distancia evolutiva (DE) entre pares de
rutas metabolicas, comparamos los valores observados contra los esperados al azar usando 1000
modelos nulos. Estos modelos mantuvieron las redes intactas, y lo que cambiamos al azar fue el
contenido de dominios (PFAM + SUPERFAMILY) de cada secuencia. En este caso, un Z-score <
-3 implica la (DE) entre las dos rutas en cuestion es menor de lo esperado al azar (P < 0.001), o

sea, que esas dos rutas han retenido entre si mas duplicados de lo esperado.
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dos en las redes metabolicas de

ica

de dupl

de hubs sobre la retencion

1minacion

Apéndice 1. Influencia de la el

distintas especies. Los resultados mostrados en el texto principal corresponden a la red EcoKegg, reconstruida

eliminando los 20 Aubs mas conectados. Aqui se presentan los resultados de las otras redes (EcoCyc, MetaCyc y

RefKegg), reconstruidas sin eliminar Aubs, asi como eliminando 10, 20 y 30 hubs. El histograma representa la

retencion de duplicados en cada red y los puntos rojos los valores esperados, + 3 [J, calculados usando 1000 modelos

nulos tipo Maslov-Sneppen.
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Apéndice 2. Controles del contenido de dominios, el método de deteccion de duplicados y el criterio de similitud

quimica. Originalmente, EcoKegg incluyé 541 numeros EC. En (a) se incluyeron los 291 mimeros EC con un solo

dominio. Originalmente, se consideraron duplicados a las enzimas que tuvieran al menos un dominio homoélogo, en (b)

se consideraron duplicados solo aquellos casos en que la enzima con mas dominios tuviera homoélogos de todos

dominios de la enzima con menos dominios. Originalmente, se utiliz6 HMMER+PFAM+SUPERFAMILY para

detectar duplicados, en (c) se buscaron homologos cercanos con BLAST (valor de E = 0.001 y 40% de identidad como

minimo) y en (d) se buscaron homologos distantes con PSI-BLAST (mismos parametros y 5 iteraciones).

Originalmente se consideraron RQS aquellas con los mismos dos primero digitos del niimero EC (EC:a.b.-.-), en (¢) se

considero solo el primer digito (EC:a.-.-.-), y en (f) se consideraron los tres primeros (EC:a.b.c.-). En todas las figuras,

los histogramas son las frecuencias de las redes reales y los puntos rojos son los promedios, , + 3 &, calculados usando

1000 modelos nulos tipo Maslov-Sneppen.
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