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Estudio comparativo del metabolismo de las
Gammaproteobacterias mediante alineamientos de pasos
enzimaticos.
por

M. en C. Augusto César Poot Hernandez

Resumen

El metabolismo es considerado uno de los sistemas bioldgicos mejor estudiados. En
general se considera que esta ampliamente conservado, sin embargo existe evidencia cre-
ciente de que en realidad es muy diverso. Por este motivo, es necesario generar estrategias
que nos permitan estudiar esta diversidad para entender mejor su estructura y evolucion.

En este trabajo usamos una estrategia general basada en el alineamiento de cadenas
lineales de pasos enzimaticos para estudiar comparativa y sisteméaticamente el metabo-
lismo de diversas especies de Gammaproteobacterias. Para esto, los mapas metabdlicos
contenidos en la base de datos KEGG fueron convertidos a cadenas lineales de pasos
enzimaticos. Posteriormente estas cadenas fueron alineadas usando un algoritmo de ali-
neamiento basado en programacion dinamica de forma similar a los alineamientos clasicos
de secuencias de nucledtidos o aminoacidos.

De este modo, generamos una base de datos con mas de 7900 cadenas de pasos
enzimaticos no redundantes de 40 genomas de Gammaproteobacterias. Estas cadenas
se alinearon todas contra todas para identificar sus similitudes generales. Asi se observo
una mayor conservacion de los mapas metabdlicos relacionados con procesos de sintesis en
comparacion con procesos de degradacion. También se observé que los mapas metabdlicos
que catalizan reacciones que involucran compuestos similares tienden a tener cadenas de
pasos enzimaticos similares. Finalmente se compararon dos rutas metabélicas ancestrales,
la parte baja de la glucdlisis y la ruta del inosin monofosfato con lo que se observaron
diferencias en sus patrones de similitud, sugiriendo que la glucélisis pudo haber sido
una ruta donadora de pasos enzimaticos durante la evolucion del metabolismo. Esto
muestra que nuestra estrategia puede ser 1til para identificar pasos enzimaticos similares
en diferentes mapas metabdlicos y puede ayudar a reforzar un modelo de evoluciéon en
mosaico en el metabolismo de las Gammaproteobacterias.

IX



Estudio comparativo del metabolismo de las
Gammaproteobacterias mediante alineamientos de pasos

enzimaticos.
by

M. en C. Augusto César Poot Hernandez

Abstract

Metabolism is considered one of the best-studied biological systems and in general it
is considered as widely conserved, however there is growing evidence that it is actually
very diverse. For this reason, it is necessary to generate strategies that allow us to study
this diversity to better understand its structure and evolution.

Here, we use a general strategy based on the alignment of linear enzymatic step se-
quences to systematically compare the metabolism of various species of Gammaproteobacteria.
For this purpose, the metabolic maps in KEGG database were converted into enzymatic
step sequences. Subsequently these sequences were aligned using an alignment algorithm
based on dynamic programming, similar to the classical alignments of nucleotides or
amino acids.

In this way, we generated a database of more than 7900 non-redundant sequences
from 40 Gammaproteobacteria genomes. These sequences were aligned all against all in
order to identify their overall similarities. In general, we observed a greater conserva-
tion of maps related to biosynthesis processes compared to degradation processes. Also,
maps associated with the metabolism of similar compounds contain a high proportion of
similar enzymatic step sequences. Finally two ancestral metabolic pathways, the lower
part of glycolysis and the of inosine monophosphate pathway were compared, showing
different patterns of conservation and suggesting that glycolysis may have been a donor
of enzymatic steps during metabolism evolution. These results show that our strategy
can be useful in identifying similar enzymatic steps in different metabolic maps and can
help to reinforce a model of mosaic evolution in the metabolism of Gammaproteobacteria.



Capitulo 1

Introduccion

El metabolismo se puede definir como el conjunto de todas las reacciones bioquimi-
cas que ocurren en un ser vivo y que le permiten intercambiar energia y materia con el
ambiente para llevar a cabo sus procesos vitales [1]. La mayoria de estas reacciones son
catalizadas por enzimas, las cuales permiten la transformacién de una molécula (sustra-
to) a otra (producto). Los productos generados por una enzima pueden ser usados c6mo
sustrato por otra. De este modo, las reacciones se agrupan consecutivamente formando
rutas metabdlicas y en tltima instancia, formando una red compleja de interaccion. Clasi-
camente, el metabolismo se ha dividido en rutas individuales para su estudio. Estas rutas
o vias metabdlicas son secuencias de reacciones enzimaticas con una relaciéon funcional
especifica. Asi, el metabolismo se puede dividir en rutas de sintesis de aminoéacidos o de
lipidos, o en rutas de degradacion de carbohidratos como la glucosa.

Recientemente y gracias a la gran cantidad de proyectos genémicos y al desarrollo
de la bioinformatica, ha sido posible compilar toda la informacién conocida de las ru-
tas metabolicas en modelos computacionales integrativos que han permitido caracterizar
el metabolismo como una red [2-(] y evidenciar diversas propiedades emergentes que

moldean su estructura y evolucién [7-9].



En general se considera que el metabolismo es uno de los sistemas biolégicos mas
antiguos y mejor conservados [1]. Sin embargo, recientemente se ha puesto de manifiesto
que existe una amplia diversidad no prevista en rutas consideradas centrales como la
glucdlisis y el ciclo del citrato [10, 11]. Esta diversidad es responsable, en parte, de la
existencia de microorganismos que son capaces de vivir en una gran variedad de ambientes
que pueden ser inhospitos para otros seres vivos.

La diversidad que puede existir en el metabolismo esta bien ilustrada en el grupo de
las Gammaproteobacterias, el cual es uno de los clados de bacterias mejor estudiados y
con mas géneros descritos a la fecha [12]. Este grupo incluye organismos con importancia
cientifica, médica y tecnoldgica, como FEscherichia coli uno de los organismos modelo
por excelencia. Ademas, incluye organismos con diferentes estilos de vida y por lo tanto,
con diferentes capacidades metabdlicas. Por ejemplo: bacterias comensales de mamiferos
(ej. E. coli) o de moluscos (Ruthia magnifica [13]), endosimbiontes obligados de insectos
(€j. géneros Baumannia spp y Buchnera spp), fotoautétrofos (ej. bacterias purpuras del
azufre), patégenos de mamiferos (ej. algunas enterobacteriales y bacterias de los géneros
Yersinia spp y Vibrio spp), generalistas que pueden ser encontrados en una gran variedad
de ambientes (género Pseudomonas) y organismos autdtrofos capaces de oxidar el ion

arsenito (Alkalilimnicola sp [11]) o de degradar alcanos (Alcanivoraz sp [15]), entre otros.

1.1. Planteamiento del problema y justificacién.

En la actualidad, hay disponible una gran cantidad de informacién metabdlica re-
ferente a diversos organismos almacenada en bases de datos especializadas como Kyoto
Enzyclopedia of Genes and Genomes (KEGG) [16] o MetaCyc [17], sin embargo exis-
ten relativamente pocos estudios que evaliien a nivel global las similitudes y diferencias

existentes entre el metabolismo de distintos organismos.



Se han publicado varios estudios que usan aproximaciones comparativas para anali-
zar el metabolismo de distintos organismos usando metodologias puramente genémicas o
ayudadas con estrategias filogenéticas y/o modelos de balances de flujos, los cuales han
permitido identificar patrones de conservacion de enzimas y reconstruccién de modelos
ancestrales [18-21]. Por otro lado, también hay trabajos que estudian el metabolismo
desde la perspectiva de las funciones enzimaticas, analizando principalmente el conjunto
de ntimeros enziméticos o Enzyme commission numbers (EC numbers)'. Estos trabajos
han permitido identificar, entre otras cosas, la alta redundancia de funciones enzimati-
cas en organismos con genomas mas complejos [22] o la ausencia de pasos enziméticos
comunes en organismos con genomas reducidos [23].

Sin embargo, aunque estas estrategias pueden estar auxiliadas por modelos metabdli-
cos [20], no comparan directamente las rutas o redes bioquimicas. El alineamiento de
rutas o redes metabdlicas es una herramienta emergente que permite hacer este tipo
comparaciones de forma mas directa. Esta estrategia consiste en el acomodo de dos o
mas rutas o redes metabélicas de tal modo que se alcance el maximo niimero de coin-
cidencias entre ellas, de forma analoga a los métodos de alineamiento de secuencias de
aminoacidos o nucledtidos.

Por ejemplo, Dandekar y colaboradores [10] publicaron el primer reporte donde se
usa el enfoque de alineamientos de rutas metabdlicas. En este trabajo, compararon la
ruta de la glucdlisis de diversos organismos de los tres dominios celulares y descubrieron
que la glucolisis en realidad es una ruta diversa que no necesariamente estd conservada
en su totalidad en todos los organismos. Por otro lado, Tohsato y colaboradores [21] y
Chen y Hofestadt [25-27] reportaron de manera independiente, métodos de alineamiento

de cadenas lineales de pasos enziméaticos usando como modelo de evaluacion la similitud

'Los EC numbers son un sistema de clasificacién jerdrquica de las enzimas que describe el tipo de
reaccién quimica que catalizan. Este sistema de clasificacién es publicado por la comisién de nomenclatura
de la Unién Internacional de Bioquimica y Biologia Molecular.



entre los EC' numbers. Complementariamente, Tohsato y Nishimura [28] reportaron un
algoritmo de alineamiento que considera la similitud en la estructura quimica de los
sustratos y los productos que intervienen en las reacciones bioquimicas. Ademas de estos
trabajos se han reportado un gran ntimero de métodos para el alineamiento topologico
de redes metabdlicas y de otras redes biolégicas que, aunque en teoria pueden dar una
mayor cantidad de informacion, han mostrado ser atin dificiles de implementar, comparar
e interpretar [29].

La mayoria de estos métodos son desarrollados para ser distribuidos como herramien-
tas computacionales tales como MetaPathwayHunter [30], PathAligner [27], MetNetAlig-
ner [31], entre otros. Sin embargo, uno de los problemas que emergen de esta diversidad
es que existe poca consistencia entre los distintos métodos, ademas, en general, han si-
do poco adoptados y no se han utilizados para estudiar el metabolismo en un marco
conceptual metabodlico-evolutivo.

La comparaciéon sistematica del metabolismo intra e inter especies nos permitiria
identificar similitudes y diferencias entre distintos organismos, con las cuales se podrian
identificar enzimas o series de enzimas propias de un conjunto especifico de organismos
que pudieran ser importantes como blancos farmacolégicos o para la degradacion de
xenobidticos. Ademas, esta informacion podria ayudar a entender cémo ha evolucionado
el metabolismo desde una perspectiva global.

En este trabajo se realizé un analisis comparativo del metabolismo de varias bacterias
de la division Gammaproteobacteria mediante alineamientos de cadenas lineales de pasos
enzimaticos o Enzymatic Step Sequence (ESS), generadas a partir de los mapas metabdli-
cos almacenados en la base de datos KEGG. Con esta estrategia se identificaron regiones
conservadas y variables del metabolismo de las Gammaproteobacterias y se sugieren las

relaciones funcionales que pueden existir entre los distintos tipos de metabolismos.



1.2. Estrategia general para el estudio comparativo
del metabolismo mediante alineamientos de pa-
sos enzimaticos.

Recientemente en nuestro grupo de investigacion se desarrolld6 un método para el
alineamiento pareado y miltiple de cadenas lineales de pasos enzimaticos (ESS) basado
en un algoritmo genético [32]. Este método compara los pasos enzimaticos representados
por sus nimeros enzimaticos (EC numbers) usando un criterio de evaluacién basado en
la entropia de cada columna del alineamiento. El resultado se puede visualizar y analizar
de forma similar a los alineamientos de secuencias de aminoacidos o nucleétidos, de modo
que se pueden identificar eventos evolutivos discretos como la insercién y/o eliminacién
de pasos enziméaticos (individuales o en bloques) y la sustitucion de enzimas (mismatches)

(figura 1-1).

Alineamiento multiple de ESS usando un
algoritmo genético Orteg6n Cano, 2010.
| 0 1 2 3 4 3F [ 7 ]
70 - Fatty acid biosynthesis 231 (231 141 |421 [131 231 140 421 13
& - Pentose and glucuronate interconversions 531 |--- 111 421 .- -es ‘1_1_1
96 - Valine, leucine and isoleucine biosynthesis ¥ 421 --- - 421 21" 1
13 - Histidine metabolism / 421

> ' -
® e e ©

Match Similarity

Figura 1-1. Ejemplo de alineamiento mailtiple de ESSs [32].

El algoritmo de alineamiento se implementé como parte de una estrategia general
para el estudio comparativo y sisteméatico del metabolismo. La estrategia implica 3 pasos
principales (figura 1-2). El primer paso es la generacién de las ESS a partir de los mapas
metabélicos de KEGG usando el algoritmo Breadth-First Search (BFS). Posteriormente,

las ESS se alinean por pares todas contra todas. Finalmente, se usan métodos de agrupa-
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miento para identificar las ESS similares entre si, con las cuales se pueden hacer diversos
analisis, por ejemplo, alineamientos multiples. De este modo, se pueden identificar médu-
los de pasos enzimaticos conservados entre distintas especies o entre distintas partes del

metabolismo, asi como rutas metabdlicas alternativas o propias de una especie.

Base de datos de ESS.
Cada EC number esta representado por sus
primeros 3 niveles de clasificacion

ID  Mapa ESS
. .13.4-0;-0!)!!.";1 -1.‘;‘“141.1.5.1:-6 .1.1JE 1:1.2.1
209 | eco00330 15592:1.5.99
150 ecoD0251 1599:63.1:14.1:1.41:14.7:41.1:26.1:1.21

147  ecolO251 1599631:141:14126141.1:261:1.21
‘ 125 | ecol0251 1559:141:361:6.3.1:141:41.1:26.1:1.21

144 ecolO251 1.599:411:261:1.2.1
80 ecoD0220 | 261121
83 &c000220 | 351410261121
Mapas metabolicos: 122 ecol251 | 1559:141:261:4.1.1:261:12.1
KEGG 153 | ecol0251 [1599:631:1.41:411:26112.1

136  eco00251 1.599:14.1:1.4.1:6.3.1:1.4.1:4.1.1:26.1:1.2.1

Generacion de las ESS usando el algoritmo
Breath First Search (BFS)

Alineamiento pareado de ESS
Algoritmo de programacién dinamica.

| N [ CNTY NN N SO ey Y S |
291 - Lipopolysaccharide biosynthesis 231 351 231 360 (241 271 200 00 10 20
285 - Glycenolipid medabolism iH] 2] an 2

Score: 0.2956

Figura 1-2. Estrategia general para el estudio comparativo del metabolismo.

Esta estrategia se usé para analizar el metabolismo de la bacteria E. coli, con lo cual
se identificaron varios grupos de cadenas de pasos enzimaticos similares. En la figura 1-3
se muestra un resumen del alineamiento de uno de estos grupos (cluster 21). El grupo
incluy6 secuencias relacionadas con el metabolismo de distintos carbohidratos y mostré
que la metodologia puede identificar pasos enzimaticos similares catalizados por enzimas

homologas, en rutas metabdlicas diferentes.



Mapa metabdlico Alineamiento multuple: Cluster 21

(KEGG) (resumen)
Glycolysis / H - ! '—]
v | |
Gluconeagenesis | 5133 } { 2712 | { 5:3.19 | {27111 | {41213
galm glk pai prkB, pfkA fbaB, fbaA
Fructose and mannose _ ,—I_%_}_ﬁ
matabalism - 53.1.25 27151 41217 |-
fucl fuck fucA
e
...... I 27169 l—{ §31.- 2.7.1.144 |-
agaB agal gatz
S b
--------- 53.15 27117 51.3.4 |-
xylA xylB araD

Superfamiliy (SCOP)
mmmmm  Actin-like ATPase Domain
e Aldolase
s AraD/HMP-PK domain-like

Figura 1-3. Resumen del alineaminento multiple de ESSs de distintas rutas de degradacion de car-
bohidratos de E. coli. Los recuadros de colores muestran los dominios proteicos que se repiten en dos o
mas proteinas dentro del alineamiento. Los dominios proteicos fueron asignados usando la base de datos
Superfamily [33].

Las principales caracteristicas de este método son:

= Las ESS son derivadas de la informacién topoldgica de los mapas metabdlicos, por

lo que representan en cierta medida la estructura de la red.

» El alineamiento usando cadenas de pasos enzimaticos codificados por sus EC num-
bers permite hacer un analisis del metabolismo con un enfoque funcional sin usar

directamente las secuencias de las proteinas involucradas.

= El método de alineamiento utiliza los primeros tres niveles de clasificaciéon de los
nimeros enzimaticos, por lo que permite conocer las similitudes cataliticas genera-
les, sin tomar en cuenta los posibles cambios de reconocimiento de sustrato princi-
pal. Esto facilita la comparacion entre distintas rutas metabdlicas y es congruente
con observaciones previas como la tendencia a la conservacién de funcién general

)

de las enzimas [34,35] y la falta de pasos enziméticos comunes en organismos con



genomas reducidos [23]. Adicionalmente, cada paso enziméatico de 3 niveles esta re-
ferenciado a su correspondiente versién de 4 niveles y a la lista de genes asignados

para cada organismo, lo que facilita anélisis posteriores mas detallados.

= El alineamiento también permite la inclusién de gaps, lo cual nos permitiria identifi-

car pasos enzimaticos insertados o eliminados de una ruta metabdlica determinada.

1.3. Objetivos.

Con base en lo expuesto anteriormente, el objetivo general de este trabajo fue iden-
tificar similitudes y diferencias en el metabolismo de diversas Gammaproteobacterias
mediante alineamientos de pasos enzimaticos.

Para cumplir este objetivo, se plantearon los siguientes objetivos particulares:

1. Generar una base de datos de ESS de distintas especies de Gammaproteobacterias

a partir de la informacion contenida en KEGG.
2. Alinear por pares todas las cadenas de pasos enzimaticos.

3. Usar los alineamientos pareados para identificar similitudes entre especies y entre

mapas metabdlicos.



Capitulo 2

Materiales y métodos.

Para cumplir nuestro objetivo general, se siguio la estrategia ilustrada en la figura 1-2.
En breve, se gener6 una base de datos de ESS a partir de los mapas metabdlicos obtenidos
de la base de datos KEGG. Posteriormente, las secuencias generadas se alinearon todas
contra todas usando un algoritmo basado en programacién dinamica, lo cual nos permite
medir la similitud entre ESS. Finalmente, esta similitud se usé en conjunto con estrategias
de agrupamiento para estudiar la similitud metabdlica entre especies y la similitud entre

mapas metabolicos. A continuacién de describe a profundidad esta estrategia.

2.1. Seleccién de organismos de estudio.

Las Gammaproteobacterias son uno de los grupos de organismos mejor estudiados con
una amplia y reconocida diversidad metabdlica.

Se seleccioné el metabolismo de 40 especies de Gammaproteobacterias de las 275
presentes en la base de datos KEGG hasta Junio de 2011. Estas cepas fueron seleccionadas

usando la clasificacion de genomas no redundantes reportada en [36] con un umbral de



similitud de 0.7. Dicho umbral esté basado en los valores de bit scores ! obtenidos con el
alineamiento de las proteinas ortélogas de dos organismos usando el algoritmo BLAST.
De modo que este valor de umbral es una medida de la similitud entre dos genomas
y permite filtrar todos aquellos genomas con una similitud mayor a un valor dado. En
este caso, el valor de 0.7 significa que se estan agrupando aquellos genomas con una
similitud (en bit score) mayor al 70 % entre sus proteinas homélogas. Dichos grupos estan
representados por aquellos genomas de cada grupo que contienen la mayor cantidad de
familias proteicas compartidas con otros grupos [30].

De este modo, se seleccionaron a los 40 genomas (o cepas) previamente mencionados
debido a que, cualitativamente, representan al clado y a que representan un conjunto de
genomas no redundantes, por lo que se puede mitigar el sesgo que pudiera provocar la
inclusién de genomas muy parecidos. En la figura 2-1 se muestra la posicién taxondémica
de las cepas seleccionadas en la filogenia de las Gammaproteobacerias reportada en la
referencia [12].

En la tabla 2-1 se muestra la lista de genomas incluidos en este trabajo. El identificador
de KEGG se usara en el resto de este escrito para identificar cada genoma. También se
indica el tamafio del genoma en nimero de marcos abiertos de lectura (ORFs por sus
siglas en inglés), el nimero de EC numbers y el nimero de proteinas asignadas a algin
numero enzimatico. Este conjunto incluye cepas con un tamano de genoma que va de 182

a 6778 Open Reading Frames (ORFE's).

ID" | Cepa ORFs™ | EC numberst | Enzimas™t
aci | Acinetobacter ADP1 3308 648 1008
aha | Aeromonas hydrophila ATCC7966 4121 751 1218

LEl bit score es un valor generado por el algoritmo Basic Local Alignment Tool (BLAST) que determi-
na una medida de qué tan bueno es un alineamiento. Este valor depende de la longitud del alineamiento,
la proporcién de posiciones correctamente alineadas (similitudes e identidades) y la cantidad de gaps
que contiene.
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Continuacion ...

ID | Cepa ORFs EC numbers Enzimas
aeh | Alakalilimnicola ehrlichei MLHE-1 2865 o84 850
abo | Alcanivorax borkumensis SK2 2755 606 931
bci | Baummania cicadellinicola He 595 298 346
buc | Buchnera aphidicola 574 278 331
bee | Buchnera aphidicola Cc 362 161 195
bfl | Candidatus Blochmania floridanus 583 288 351
bpn | Candidatus Blochmania pennsylvanicus BPEN 610 301 365
rma | Candidatus Ruthia magnifica Cm 976 396 488
crp | Carsonella ruddii 182 69 78
csa | Chromohalobacter salexigens DSM3043 3298 679 971
cps | Colwellia psychrerythraea 34H 4910 684 1075
cbu | Cozxiella burnetii 1847 414 530
eco | Escherichia coli K12 4150 859 1369
ftu | Francisella tularensis holarctica 1604 431 581
hdu | Haemophilus ducreyi 35000HP 1717 409 546
hch | Hahella chejuensis KCTC2396 6778 734 1172
hha | Halorhodospira halophila SL1 2407 567 753
ilo | Idiomarina loihiensis L2TR 2628 557 752
lpn | Legionella pneumophila Paris 2943 550 788
msu | Mannheimia succiniciproducens MBELSSE 2369 563 780
maq | Marinobacter aquaeolei VT8 4272 640 988
mca | Methylococcus capsulatus Bath 2956 581 844
noc | Nitrosococcus oceani ATCC19707 3018 599 851
ppr | Photobacterium profundum SS9 5489 758 1254
plu | Photorhabdus luminescens 4683 732 1086
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Continuacion ...

ID | Cepa ORFs EC numbers Enzimas
pat | Pseudoalteromonas atlantica T6c 4281 719 1063
pha | Pseudoalteromonas haloplanktis TAC125 3489 672 1002
pfl | Pseudomonas fluorescens Pf-5 6139 822 1432
per | Psychrobacter cryohalolentis K5 2511 600 820
pin | Psychromonas ingrahamii 37 3548 677 997
sde | Saccharophagus degradans 2-40 4007 604 876
saz | Shewanella amazonensis SB2B 3645 690 1022
shm | Shewanella ANA-3 4014 678 1025
sdn | Shewanella denitrificans OS217 3754 644 937
tex | Thiomicrospira crunogena XCL-2 2196 500 695
vii | Vibrio fischeri ES114 3817 694 1120
vvu | Vibrio vulnificus YJ016 4433 717 1096
xca | Xanthomonas campestris vesicatoria 85-10 4469 718 1078

Tabla 2-1: Lista de Gammaproteobacterias incluidas en este trabajo y algunos datos genémicos.

* Clave de identificacion de cada genoma en la base de datos KEGG.

** Nimero de ORF's (siglas en inglés de Open Reading Frame) identificados en el genoma segin KEGG.
* Nimero de EC numbers diferentes asignados al genoma.

7+ Nimero de proteinas que tiene asignado al menos un nimero enzimdtico en la base de datos KEGG.

2.2. Construccion de la base de datos de ESSSs.

El metabolismo de cada organismo en forma de red se transformé a cadenas lineales
de paso enzimaticos con el fin de poder comparar estas cadenas usando un algoritmo de
alineamiento. En este contexto, se definié una cadena de pasos enzimaticos o ESS cémo

una coleccion lineal de niimeros enziméticos consecutivos. Estas cadenas fueron extraidas
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Figura 2-1. Distribucion de los genomas wusados en este trabajo en la filogenia de las
Gammaproteobacterias. La filogenia estd generada mediante la concatenacion de 356 alineamientos de
proteinas homdlogas. Los circulos representan los genomas incluidos en este trabajo. Los circulos ro-
jos son aquellos cuya cepa corresponde exactamente con la cepa usada para construir la filogenia. Los
circulos azules corresponden a genomas del mismo género y especie pero diferente cepa a la usada en la
filogenia. Finalmente, los circulos rosas corresponden a genomas del mismo género pero diferente especie
a los usados en la filogenia. Tomada y modificada de [12]
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de los mapas metabélicos de la base de datos KEGG.

Para cada organismo se descargaron los archivos kgml (versién 0.71) de la base de
datos KEGG (Junio de 2011). Estos archivos describen los mapas metabdlicos tal y como
se pueden consultar en la version web de la base de datos. Usando esta informacion se
cred una representacion en forma de grafo dirigido para cada mapa metabdlico, donde
los nodos representan las enzimas (proteinas), los vértices representan las relaciones sus-
trato/producto entre ellas y la direccion de los vértices representa la reversibilidad de
las reacciones segin KEGG. En la figura 2-2 se muestrean dos ejemplos del modelado
de dos mapas metabdlicos. El modelo del mapa metabdlico de la figura 2-2b tiene forma
de flor debido a que uno de los nodos representa un complejo protéico que lleva a cabo
varias reacciones dentro del mismo mapa metabdlico. Complementariamente, las enzimas
aisladas no son usadas para la generacion de las ESS.

Estos grafos fueron usados para construir un conjunto de arboles usando el algorit-
mo de busqueda a lo ancho, Breadth First Search (BFS), a partir de nodos especificos
llamados nodos de inicio 2. Los nodos de inicio se definieron de acuerdo a dos criterios:
primero, todos aquellos nodos cuyo sustrato no es producido por ninguna reacciéon den-
tro del mapa metabdlico; segundo, todos aquellos nodos que sirven como conexién para
otro mapa metabdlico y que tienen una conectividad (nimero de vecinos) menor a 3. 3.
Estos criterios buscan representar las entradas bioquimicas de cada mapa metabdlico.
Posteriormente, los arboles de BFS se usaron como guia para construir las ESS, para lo
cual se identificaron todos los nodos terminales de un arbol y se trazaron sus correspon-
dientes caminos hasta el nodo raiz, anotando en el trayecto la informaciéon de cada paso

enzimatico visitado. El modelaje de la red de cada mapa metabdlico y el anélisis de BFS

2En el contexto del grafo, cualquier nodo puede ser usado cémo nodo de inicio para BFS, de modo
que en el caso descrito aqui, se busca que dichos nodos tengan algiin tipo de relevancia bioldgica.

3Se us6 una conectividad menor a 3 para limitar el nimero de ESSs generadas considerando aquellas
reacciones que a los sumo tengan dos vecinos. Es decir, cuyo sustrato sea producido por una sola enzima
y cuyo producto sea usado por una sola enzima (conectividad = 2).
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Figura 2-2. Ejemplos de representacion en forma de grafo de dos mapas metabdlicos de BFS. (a) Mapa
del ciclo del dcido citrico de E. coli K12 (eco00020). (b) Mapa del metabolismo de dcidos grasos de E.
coli K12 (eco00071). Del lado izquierdo se muestran los mapas metabélicos tal y como se obtienen en
KEGG. Las enzimas indicadas en verde son aquellas que se encuentran en E. coli K12. Del lado derecho

se muestran los grafos construidos a partir de cada mapa metabdlico. Las etiquetas son los identificadores
de cada reaccion.

se realizaron usando la librerfa de Python Networkz [37] *. En la figura 2-3 se muestra
un ejemplo de la generacion de un arbol de BFS a partir de un grafo esquematico y se
indican las secuencias de nodos obtenidas. Se observa que el algoritmo BFS se encarga

naturalmente de los ciclos existentes en un grafo ya que una vez que un nodo es visitado,

no vuelve a ser visitado por el algoritmo.

‘https://networkx.github.io/
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denas lineales de pasos enzimdticos. En (a) se
muestra un grafo esquemdtico con estructura si-
milar a un mapa metabdlico. En (b) se muestra

\ Figura 2-3. Ejemplo de construccion de ca-
- o j

Secuencias generadas a partir del arbol BFS: 4

el-e2-e5e7-eseldell el drbol de BFS generado a partir del grafo en
el:e2:e5:e7:e8:e9 (a) usando el nodo indicado con una flecha como
elie3:e4 nodo de inicio. También se indican las cadenas
el:e2:e5:e6

de pasos enzimdticos derivadas del drbol en (b).

Las ESS fueron almacenadas en una base de datos estructurada usando el programa

SQLite 3 °. En esta base de datos estan representadas las ESS en las siguientes versiones:

1. Secuencia de genes. Cada elemento de la cadena es un gen o grupos de genes que

realizan una reaccién.

2. Secuencia de EC numbers, 4 niveles. Cada elemento de la cadena es un nimero

enzimatico usando los 4 niveles de clasificacion.

3. Secuencia de EC numbers, 3 niveles. Cada elemento de la cadena es un ntmero

enzimatico usando los primeros 3 niveles de clasificacion.

5www.sqlite.org

16


www.sqlite.org

Los primeros tres niveles son suficientes para representar la similitud funcional y
general entre dos reacciones bioquimicas [7,8,22,23], de modo que se usé la representacion
de los primeros 3 niveles de clasificacion para comparar las cadenas de paso enzimaticos.
Por esta razon el término ESS se refiere a la cadena donde los pasos enzimaticos estan
representados por los primeros 3 niveles de clasificacion de los EC numbers.

La base de datos de ESS tiene una redundancia natural, debido a que una ESS puede
estar representada de forma idéntica en distintas especies o mapas metabdlicos. De modo
que se cred una base de datos secundaria no redundante llamada nrESS. En esta base
datos solo se representan las ESS tinicas. Todos los anélisis posteriores se realizaron sobre

la base de datos nrESS refiriéndose a los datos originales cuando fue necesario.

2.3. Algoritmo de programaciéon dinamica para el
alieamiento de ESSs.

Con el fin de identificar la similitud global entre dos ESSs, se implement6 un algoritmo
de alineamiento de programacion dinamica basado en el algoritmo Needelman-Wunsh
(NW), tal y como esté propuesto en la referencia [11]. Este algoritmo es notable por ser
uno de los primeros métodos desarrollados para identificar similitudes entre dos secuencias
de aminoacidos [35]. En este trabajo se modificé el algoritmo general para identificar las
similitudes entre dos ESS. En el anexo A se muestran algunos ejemplos de alineamientos

pareados realizados con el algoritmo descrito aqui.

2.3.1. Similitud entre dos EC numbers.

Para implementar el algoritmo de alineamiento, primero fue necesario definir la simili-

tud entre dos EC numbers. La similitud entre los primeros tres niveles de dos FC numbers
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Figura 2-4. Estructura de la base de datos de ESSs. La base de datos estd compuesta por tres tablas. La
tabla seqs contiene la informacidon de las ESS originales tal y como fueron generadas en el procedimiento
descrito en el texto. La tabla nrseqs contiene las nrESS, es decir, las cadenas de pasos enzimdticos no
redundantes y su relacion con la tabla seqs. La tabla map_stat contiene las estadisticas de la generacion
de las ESS por mapa metabolico. Contiene informacion cémo niumero de genes, reacciones, nodos de

inicio, etc.

(11.12.13), ECS(ECY, ECY) fue evaluada de acuerdo a la siguiente ecuacién normalizada

derivada de trabajos previos de nuestro grupo [32,39].

ECS(EC,, ECy) =

w Hy + woHy + wsHs
W1WaW3

(2-1)

Donde wy, w9, w3 corresponden a los factores ponderados para cada nivel de jerarquia

de los EC numbers y Hy, Hy, H3 corresponde a la entropia medida para cada nivel. Los

factores ponderados wq, we, w3 fueron usados para representar la jerarquia inherente a
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la clasificacion enzimética. El primer nivel de clasificacién de los EC' numbers describe
el tipo general de reaccion; el siguiente nivel define un subconjunto del anterior y asi
sucesivamente. De modo que los niveles superiores tienen un mayor peso para identifi-
car la similitud general de las reacciones catalizadas por dos enzimas. De este modo se
asignaron los valores de 15, 10, 1 para los factores wy, wy, w3. Estos valores se seleccio-
naron empiricamente en funcién de la calidad de los alineamientos generados [32, 39].
La entropia para cada nivel de clasificacion, H; , fue calculada de acuerdo a la siguiente

ecuacion basada en la teorfa de la informacion [10]:

H, =Y piogs(p) (2-2)

i=1

Donde s representa el nimero de simbolos o clasificaciones diferentes en el nivel [ y p;
es la probabilidad de encontrar la clasificacion ¢ en el nivel [. Esta ecuacion fue propuesta
para ser usada como evaluacién de alineamientos multiples de ESSs [32]. Congruente-
mente, el calculo de la entropia puede ser simplificado para el caso de la comparacion de
dos EC' numbers de la siguiente manera: si las clasificaciones de ambos FC' numbers en
el nivel [ es igual, entonces el valor H; = 0 y si son diferentes, entonces H; = 1. De este
modo, cuando el valor de entropia de dos EC numbers es alto (cercano a 1), entonces
la similitud (informacién) es pequena; mientras que cuando el valor de entropia es bajo
(cercano a 0), entonces la similitud es alta. Adicionalmente, la evaluacién de la entropia
toma en cuenta la jerarquia de los EC numbers. Es decir, si el nivel de clasificacién [ de
dos EC numbers es diferente, entonces la entropia del nivel [ 4+ 1 es igual a 1 de forma
automatica. De este modo se mantiene la jerarquia del sistema de clasificacién y se evita
que los EC numbers que difieran en los niveles de clasificacién altos tengan valores de
entropia bajos (menores a 1). Finalmente, se usa esta simplificacién de la ecuacién (2-2)

y los factores de peso wq, wq, w3 en la ecuacién (2-1) para calcular la similitud entre dos
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EC numbers. En la figura 2-5 se muestra la similitud correspondiente a la comparacion
de cada par de EC numbers presentes en la base de datos de ESSs creada en este trabajo.
Los valores méas cercanos a 0 representan EC' numbers mas similares y aquellos cercanos

a 1 representan EC numbers mas diferentes.

0.7

0.6

0.4

Entropia Normalizada

EC number

Figura 2-5. Matriz de similitud entre EC numbers. La entropia normalizada de cada comparacion se
realizd usando la ecuacion (2-1). Los nimeros enzimdticos estin ordenados de a cuerdo a su clasificacion,
de modo que se observa la jerarquia de este sistema de clasificacion.

La matriz de similitud S, ilustrada en la figura 2-5, es necesaria para la implemen-
tacion del algoritmo de alineamiento NW y es analoga a las ya conocidas matrices de
sustitucién de aminodcidos como las PAM o las BLOSUM ©. En total describe la simili-
tud de 135 EC' numbers diferentes en sus primeros tres niveles de clasificacién y adiciona
el nimero 9.9.9 que fue usado en este trabajo para representar aquellas enzimas que no
tienen asignado ningin FC number en KEGG. Este niimero solo es similar a si mismo.

Este esquema de evaluacion de similitud entre EC' numbers fue creado con la intencién

SEl método mostrado aqui busca evaluar la similitud general entre las reacciones quimicas de dos
enzimas usando sus EC numbers. Esto es fundamentalmente diferente a la forma en que se construyen las
matrices de sustitucién PAM o BLOSUM. Estas matrices se construyen usando la frecuencia observada
de sustituciéon de un aminoacido por otro en un alineamiento multiple.
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de ser util en un contexto de alineamientos multiples y Algoritmo genéticos (AGs), donde

mostré ser cualitativamente mas eficiente que la aproximacion clasica de suma de pares

[32].

2.3.2. Algoritmo de alineamiento.

El algoritmo NW es un algoritmo exhaustivo que encuentra el alineamiento 6ptimo
entre dos secuencias en funcion de un esquema de evaluacion o scoring determinado. Esto
lo hace encontrando el alineamiento global con maximo score en el espacio de posibles
alineamientos entre dos secuencias. Este algoritmo se implement6 como esta descrito en
la referencia [11] y se adapté para funcionar con secuencias lineales de pasos enzimaticos,
ESS. La principal diferencia en el algoritmo presentado aqui con respecto al algoritmo
original, es que se busca el alineamiento con un score minimo en lugar del maximo. Esto
se debe a que, cémo se menciond en la seccién anterior, la similitud entre EC' numbers
estd media en términos de entropia. De modo que un score mayor significa mayor entropia
y por lo tanto, menor similitud. Mientras que un score pequeno significa menor entropia
y por lo tanto, mayor similitud.

Para llevar a cabo el alineamiento de dos ESSs, £SS; y £SS; mediante el algoritmo
NW se crea una matriz M con forma (n+1) x (m+1). Donde n es la longitud de la cadena
ESS; y m es la longitud de £SSs, ambas medidas en niimero de pasos enzimaticos. De
este modo la matriz representa las comparaciones de todos los £C numbers en la secuencia
ESS; contra todos los EC numbers en la secuencia ESS,. La primer fila y columna se
llenan con valores correspondientes a la penalizacion del gap. En este caso, la penalizacién
por omisién de un gap es igual a 1. Un gap representa un espacio en el alineamiento, el
cual se genera debido a que un paso enziméatico en una ESS no puede alinearse con algtn

paso enzimatico en la otra. Biologicamente hablando, se puede tratar de una enzima

21



ausente o agregada a una secuencia de pasos enzimaticos determinada.

Posteriormente, la matriz M se llena en su totalidad de acuerdo a la siguiente regla:

My ;-1 + SEC,-,ECJ-

M;_1; + gap

Donde Sgc; pc; es el valor de similitud entre los EC numbers EC; y EC; en las ESSs
1 y 2 respectivamente. Esta ecuacién significa que la celda M; ; obtiene el valor minimo
de tres posibles casos. El primer de ellos representa la adicion de la celda anterior en
diagonal con el valor de similitud de los EC numbers correspondientes proveniente de la
matriz de similitud S. Por lo tanto, este primer caso representa el alineamiento de dos
pasos enzimaticos consecutivos en ambas ESSs. Los otros dos casos representan la adicion
de una de las celdas anteriores en vertical o en horizontal con el valor de penalizacién del
gap. De este modo, ambos casos representan la adicién de un espacio en alguna de las
ESSs del alineamiento.

Una vez que todas las celdas de la matriz M han sido llenadas, se traza el recorrido que
se siguio desde la ultima celda hasta el origen. De este modo se obtiene el alineamiento
optimo que minimiza el score de la comparacion de dos ESSs. En términos préacticos, un
alineamiento, es la adicién de gaps en las posiciones adecuadas de dos secuencias para
maximizar la similitud entre ellas. De modo que para finalizar, se presentan las ESSs con
los gaps correspondientes. El simbolo usado para representar los gaps en un alineamiento

14 7
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2.3.3. Funcion de evaluacion del alineamiento

Finalmente, después de la aplicacién del algoritmo NW, el alineamiento es evaluado
usando una funcién normalizada que mide los mismos parametros previamente descritos.
La principal razoén de usar esta evaluacion es tener una medida de similitud normalizada
que ocurra en el rango de 0 y 1. Adicionalmente, estos datos son comparables con los re-
sultados previos de nuestro grupo donde se us6 un AG [32,39] para realizar alineamientos

miultiples. La ecuacién (2-4) asigna un valor de score al alineamiento:

score = 0.95H + 0.05GP (2-4)

Donde H representa la homogeneidad (entropia) del alineamiento y GP represen-
ta la penalizacion para los gaps. El peso ponderado para cada término de la ecuacion
fue asignado de forma empirica, dando mas valor a la similitud u homogeneidad en el
alineamiento que a la presencia de gaps. La homogeneidad es medida por la siguiente

ecuacion:

n
H— D i SEClhEC%
n

(2-5)

Donde n representa el ntimero de pares de FC numbers alineados y Sgcy; Ec,; repre-
senta la similitud entre un par de FC numbers en la posicion ¢ del alineamiento. Esta
similitud es obtenida de la matriz de similitud S. En otras palabras, esta ecuacién calcula
la similitud promedio de los EC' numbers alineados.

Por otro lado, la penalizacién de los gaps esta dada por la ecuacion (2-6):

ns GB;

GP = % (2-6)

Donde GB; es el numero de bloques de gaps en la ESS ¢, TG; es el nimero total
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de gaps en la ESS 7 y ns representa el nimero de ESSs en el alineamiento ( ns = 2
para el caso de los alineamientos pareados). En términos précticos, esta ecuacién mide
la concentracién de los gaps, es decir, que tan dispersos estan en el alineamiento. El
numerador se tiende a ser mas pequeno conforme existan menos bloques de gaps en el
alineamiento y por lo tanto la penalizacién es menor. Esta ecuacion tiene el supuesto de
que, al igual que en el caso de los nucledtidos o los aminoédcidos, es més parsimonioso
encontrar un solo gap grande que varios gaps pequenos. Los gaps presentes al principio
y al final del alineamiento no son contados para esta evaluacién. Aunque la penalizacion
de los gaps trata de estar basada en un principio metodolégico y filoséfico ampliamente
usado (parsimonia), es importante reconocer que los procesos evolutivos de insercién o
eliminacion de enzimas en un contexto metabdlico pueden ser mucho mas complejos.

Al igual que en el caso de la similitud entre EC' numbers, el score obtenido con la
ecuacién (2-4) es un valor normalizado que va de 0 a 1. Como esta basado en la medicién
de la entropia, el score del alineamiento entre dos ESSs es inversamente proporcional a
la similitud de las mismas. Esto es, mientras mas cercano a 0 sea el valor, mas similares
son las ESSs y viceversa.

Toda la metodologia descrita hasta este punto esta escrita en médulos de Python don-
de la mayoria de los pardmetros (como la penalizacién por gaps) pueden ser modificados

para cambiar el comportamiento de los algoritmos.

2.4. Evaluacién estadistica de los alineamientos pa-

reados de ESSSs.

Con el fin de poder evaluar la relevancia estadistica de los alineamientos entre nrESS,

se construyeron 10 bases de datos aleatorias. Cada base de datos se construyé reorde-
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nando al azar todos los EC numbers de la base de datos nrESS original, manteniendo la
longitud de las ESS y la proporciéon relativa de cada EC number. Estas bases de datos
se compararon con la base de datos real para establecer un score umbral que permitié
diferenciar entre los alineamientos con informacién y lo que pueden deberse tinicamente

al azar. El score umbral se seleccion6 siguiendo los siguientes criterios:

= Aquel score en los datos reales con una mayor dispersiéon con respecto a los scores

obtenidos de las bases de datos aleatorias y

» Aquel score en el cual se perdieran menos del 1% de los nrESSs por el proceso de

tamizado.

El valor que cumplié ambos criterios fue score = 0.3 por lo que resto de los anélisis
de este trabajo se realizaron filtrando los alineamientos y usando tnicamente aquellos

con un score < 0.3.

2.5. Identificacion de pasos enzimaticos conservados
en Gammaproteobacteria.

La informacion de similitud que proveen los alineamientos pareados de la base de
datos nrESS se usé para identificar las regiones funcionalmente conservadas en el meta-
bolismo de las Gammaproteobacterias. Para lograr esto, se seleccion6 el siguiente criterio
de conservacion: dos ESS son consideradas conservadas si su alineamiento tiene un score
menor o igual al umbral de similitud (0.3) y si en conjunto se encuentran en mas del 75 %
de los genomas de estudio. Este criterio considera que una ESS conservada debe estar
al menos en aquellos genomas que no son considerados pequenos, i.e. con mas de 2000
marcos de lectura abiertos (30 de los 40 genomas incluidos en este trabajo, ver tabla 2-

1). De las nrESS que cumplieron este criterio se seleccionaron aquellas que corresponden
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a alineamientos entre ESS del mismo mapa metabdlico. Estas se usaron para mapear

aquellos pasos enzimaticos conservados en cada mapa metabdlico.

2.6. Agrupamiento de mapas metabdlicos.

De forma similar se us6 la informacion generada de los alineamientos pareados para
agrupar los mapas metabdlicos en funcién de su similitud funcional. Para hacer esto, se
seleccionaron aquellos alineamientos con un score menor o igual al umbral de similitud
(0.3) y se contd el nimero de alineamientos compartidos por cada par de mapas me-
tabolicos. Los conteos se usaron para construir una matriz de similitud normalizada que
fue utilizada para realizar un andlisis de agrupamiento jerarquico usando el programa
MeV4 7. La similitud entre los mapas fue calculada usando la correlacién de Spearman y
el agrupamiento se realiz6 con el método de unién promedio. Se us6 un umbral de corte
de 0.46 de la longitud del dendograma para definir grupos de mapas metabdlicos simi-
lares. El agrupamiento se repitiéo usando la correlacién de Kendall y distintos métodos
de agrupamiento obteniendo en general resultados similares. El dendograma se visualizé

usando el médulo de Python E.T.E. 2 [12] &.

"http://wuw.tm4.org/mev.html
8http://etetoolkit.org/
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Capitulo 3

Resultados y discusion.

3.1. Organismos de estudio.

Una lista completa de los genomas incluidos en este trabajo se muestran en la tabla 2-
1 y su posicién filogenética se muestra la figura 2-1. El conjunto de genomas seleccionadas
incluyen organismos con un tamafio de genoma variado que van de 182 a 6778 ORF's y
un numero de EC numbers diferentes que van de 69 a 859 como se muestra en la parte
superior de la figura 3-1.

Para tener una idea de la importancia de las enzimas en el genoma de cada organismo,
se graficé la proporcién de proteinas asignadas a algin nimero enzimdtico (enzimas) en
funcién del tamano del genoma (figura 3-1 panel inferior). Se aprecia que los organismos
con genomas pequenos tienden a tener una mayor proporcion de enzimas, lo cual sugiere
que existe alguna restriccién en el nimero (y posiblemente en la naturaleza) de las enzi-
mas que puede tener un organismo. La naturaleza de estas restricciones aiin no ha sido
aclarada y parece ser que la reduccion y conservacion de enzimas en los organismos con
genomas pequenos depende de la historia evolutiva de cada linaje, dado que se ha demos-

trado que no existe un conjunto conservado de EC number constante en los organismos
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con genomas pequenos [23].

Figura 3-1. Numero de ORFs y proporcion de enzimas en los genomas de las Gammaproteobacterias.
En el panel superior se muestra el nimero crudo de ORFs y de enzimas asignadas a cada genoma en
KEGG. Los genomas estan ordenados de acuerdo al numero de ORFs de menor a mayor. En el panel
inferior, se muestra la proporcion de enzimas del total de proteinas (ORFs) de cada genoma.

Tomando como punto de partida esta observaciéon realizamos un anélisis de las pro-
porciones de enzimas en 794 genomas no redundantes de procariontes y se compard con
el repertorio de factores de transcripcion para cada genoma [21]. Se encontrd que el com-
portamiento observado aqui se extiende a todos los procariontes y que el comportamiento
es inverso para el caso de los factores de transcripcion. Estos resultados sugieren una res-
triccion funcional que limita el tamano del metabolismo (tanto para genomas pequenos
como para genomas grandes) y muestran que los genomas de mayor tamano tienden a
“invertir” mas recursos a la regulaciéon genética que a aumentar el tamano de la red

metabdlica.
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3.2. Creacion de la base de datos de ESSs.

Para poder estudiar de forma comparativa el metabolismo de las Gammaproteobacterias
su metabolismo fue fragmentado sistematicamente usando el algoritmo BF'S como fue des-
crito en la seccion de métodos. Este algoritmo ha sido usado previamente para identificar
la ruta mdas corta entre dos metabolitos en una red metabdlica [13]. De este modo, el
metabolismo se transforma en cadenas lineales de pasos enzimaticos (ESS) que pueden
ser comparadas usando un algoritmo de alineamiento de secuencias. En este contexto,
se defini6 una ESS cémo una coleccion lineal de pasos enzimaticos consecutivos desde
un substrato hasta un producto dado, de forma similar a la definicion formal de ruta
metabélica previamente propuesta [25,27]. De este modo, una ESS representa un conjun-
to consecutivo de pasos enziméticos donde cada paso enzimatico esta representado por
los primeros tres niveles de clasificacién de su EC number. La codificacion de los pasos
enzimaticos permite estudiar el metabolismo desde una perspectiva funcional la cual po-
sibilita considerar procesos como la convergencia evolutiva. Ademas el uso de los primeros
tres niveles de clasificacién de los EC numbers nos permite identificar similitudes en los
procesos cataliticos generales [7,8,23] lo que en tltima instancia nos permitirfa estudiar
similitudes lejanas cémo las que pueden existir entre distintas partes del metabolismo.

Siguiendo esta estrategia, se analizaron en total 2973 mapas metabdlicos de la base de
datos KEGG provenientes de 40 especies de Gammaproteobacterias. De estos, 2284 mapas
generaron al menos una ESS. Los 689 mapas restantes no generaron ninguna secuencia
debido a que contienen pocas enzimas, describen vias de ramificacién o mecanismos de
transporte y/o las enzimas no estdn conectadas entre si. En total, se generaron 36,621
ESS con longitudes que van de 2 a 17 pasos enzimaticos con una longitud media de 5 y
una moda de 3 (figura 3-2a). Adicionalmente, se identific6 una correlacién positiva entre

el tamano del genoma (figura 3-2b), medido en nimero de marcos abiertos de lectura
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(ORFs por sus siglas en inglés) y el niimero de ESS generado (2 = 0.78,p = 1.7 10714).
De igual modo, se observé una correlacion positiva, aunque menos fuerte, entre el tamano
de cada mapa metabdlico (ORFs) y el nimero de ESS generadas (r* = 0.58, p ~ 0). Estos
resultados sugieren que el nimero de ESS refleja en cierta medida el incremento de la
complejidad de un metabolismo en funcién del tamano del genoma.

Una observacion natural derivada de la construccion de las ESS es su redundancia, esto
es, las ESS idénticas derivadas de distintos organismos. Para reducir esta redundancia y
para facilitar los andlisis posteriores se identificaron todas las ESS idénticas y se dejé una
cadena representativa. De este modo se definié un conjunto de cadenas no redundantes,
nrESS. El histograma de longitud del conjunto de datos nrESS tiene una distribucién
similar a los datos originales con una longitud media de 5.4 y una moda de 4 (figura 3-2b).
Los anélisis posteriores fueron realizados sobre el conjunto de datos nrESS con referencia

a los datos originales cuando sea necesario.

3.3. Alineamiento de ESSs y analisis estadistico.

Las ESS del conjunto de datos nrESS fueron comparadas todas contra todas usando
un algoritmo de alineamiento basado en el algoritmo Needleman-Wunsh de programacion
dindmica. Cada alineamiento es evaluado usando una funcién normalizada basada en en-
tropia que arroja valores en el rango de 0 a 1. Como la funcién estd basada en entropia,
una evaluacion (score) con un valor cercano a 0, significa menor entropia y por lo tanto,
mayor homogeneidad en el alineamiento. Por esta razon, los scores cercanos a 0 signifi-
can alineamientos entre nrESS similares, mientras que los scores cercanos a 1 significan
alineamientos entre nrESS diferentes. En el anexo A se muestran algunos ejemplos de
alineamientos entre nrESS tomadas aleatoriamente de la base de datos.

De estas comparaciones, se observd que los scores siguen una distribucion similar a
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una distribucién de valor extremo de Gumbel con la mayor proporcién de alineamientos
con scores cercanos a 1. Esto significa que la mayoria de los alineamientos ocurren entre
secuencias con poca o nula similitud. Para evaluar estadisticamente estos resultados, se
crearon 10 bases de datos de ESSs aleatorias (ver seccién 2.4) y se analizaron de la
misma forma que los datos originales. La distribucién promedio de los scores de estos
alineamientos se compar6 con la distribucién de los datos reales (figura 3-2c, d). Con
base en esta comparacién, se observd una sobrerrepresentacion de scores cercanos a 0 en
los alineamientos de los datos reales en comparacién con los alineamientos de los datos
aleatorios.

Para evaluar mejor esta sobrerrepresentacion, se calculé la desviacion de los datos
reales con respecto a la media 4 desviacion estandar de las 10 bases de datos aleatorias
(figura 3-2d). Se observa que la linea correspondiente a los datos reales se intersecta con
los valores de los datos aleatorios en un score aproximado a 0.65; sugiriendo que este
valor puede ser él limite para identificar similitudes distantes, por lo que cualquier score
cercano a el puede considerarse completamente aleatorio. Por otro lado, para trabajar con
los alineamientos mas significativos, se establecié un umbral de similitud de 0.3. Este valor
representa la méxima dispersion (mas de 200 desviaciones estandar) de los valores reales
con respecto a los valores aleatorios en la cual se pierde la menor cantidad de ESS con poca
similitud global. Usando este score se incluyen a mas de 99 % de las cadenas en la base
de datos nrESS. Este umbral corresponde al 0.26 % de todos los alineamientos entre las
nrESS reales (81,520 de 31,756,465) y al 0.04 % + 0.001 % de los alineamientos en las bases
de datos aleatorias. Estos resultados muestran que nuestro método puede identificar ESSs
similares excluyendo la posibilidad de que los alineamientos sean generados tnicamente

por el azar.
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Figura 3-2. Base de datos de ESSs y wvalidacion estadistica de los alienamientos entre nrESSs. a)
Histograma de longitudes de las bases de datos de ESS y nrESS. b) Numero de ESS generadas por
organismo en funcion del tamatio del genoma. El tamano del genoma estd medido en numero de marcos
abiertos de lectura (ORFs). Cada punto representa a un organismo. c¢) Histograma acumulativo de los
scores de los alineamientos pareados de la base de datos nrESS y de 10 bases de datos aleatorias. Las
barras azules representan los scores de los datos reales y los puntos rojos representan las medias +
desviacion estdndar de los scores de las 10 bases de datos aleatorias. Las desviaciones estandar son tan
pequenas que no se aprecian en la figura. El recuadro muestra una amplificacion de la parte de la grifica
en el rango de scores de 0 a 0.5. d) Desviacion de los scores reales con respecto a la media + desviacion
estandar de scores de las bases de datos aleatorias. Los puntos azules corresponden a la desviacion de los
datos reales y los puntos rojos corresponden a la desviacién de una de las 10 bases de datos aleatorias.
Las lineas punteadas grises representan 8 desviaciones estindar de la media. El (*) denota el valor de
desviacion en un score = 0.3. Este score fue usado como umbral de similitud tal y como se describe en
el texto.

3.4. Identificaciéon de pasos enzimaticos conservados
en Gammaproteobacterias.

Con el fin de identificar las similitudes en los distintos mapas metabdlicos de las

Gammaproteobacterias y saber si existe algin grupo de rutas metabdlicas comunes, se
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seleccion6 un conjunto de nrESS funcionalmente conservados. En este contexto, el con-
cepto funcionalmente conservado se refiere a la conservacion en la funcién de las enzimas
(EC numbers), por lo que una funcién conservada puede deberse a diversos fenémenos
evolutivos como la herencia vertical, herencia horizontal o convergencia funcional. En
este contexto, se definié que dos nrESS se consideran funcionalmente conservadas si su
alineamiento tiene un score menor o igual al umbral (< 0.3) y si, en conjunto, estan
presentes en mas del 75 % de las especies analizadas. Basados en esta definicion, el con-
junto obtenido incluye 1484 nrESS provenientes de 74 mapas metabdlicos diferentes. El
68.55 % de los alineamientos dentro de este conjunto corresponde a alineamientos entre
secuencias del mismo mapa metabdlico y el 31.43 % corresponde a alineamientos entre
ESSs de distintos mapas (figura 3-3a).

Para conocer la conservaciéon funcional de cada mapa metabdlico seleccionamos tini-
camente aquellos alineamientos que ocurren entre nrESS provenientes del mismo mapa
metabdlico (aristas verdes en la figura 3-3a). La proporcién de ESSs de cada mapa me-
tabdlico incluidas en este conjunto se muestran en la figura 3-3b. La mayoria de las ntESS
corresponden al metabolismo de nucledtidos, seguido del metabolismo de carbohidratos,
cofactores y vitaminas, amino acidos y lipidos. En contraste, los mapas metabdlicos rela-
cionados con metabolismo de xenobidticos y degradacion, biosintesis de otros aminoacidos
y metabolismo de terpenoides y policétidos, entre otros, representan menos del 5% del
total de nrESSs clasificados cémo funcionalmente conservados.

Usando estos alineamientos se maped la posicién de los pasos enzimaticos funcio-
nalmente conservados en cada mapa metabolico. Por cada alineamiento se seleccionaron
aquellas columnas con EC' numbers idénticos alineados y se maped su posicion en ca-
da mapa metabdlico. Posteriormente se calculd la proporcién de pasos enziméaticos( EC
numbers) clasificados cémo funcionalmente conservados en relacion al total de pasos

enzimaticos presentes en las Gammaproteobacterias para cada mapa metabdlico (figu-
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ra 3-3¢). Usando esta informacion, se clasificaron los mapas metabdlicos en 4 categorias.
1) Mapas altamente (funcionalmente) conservados, aquellos mapas donde mas del 70 %
de sus EC numbers fueron clasificados como funcionalmente conservados; 2) mapas mo-
deradamente conservados, aquellos con una proporcién entre el 30 % y el 70 %; 3) mapas
poco conservados, aquellos con una proporcién entre el 1% y el 30 %; y 4) mapas varia-
bles, aquellos con ningin paso enzimatico considerado funcionalmente conservado. Con
base en lo anterior, menos de un tercio de los mapas analizados (24 de 86) caen den-
tro de las categorias de altamente o moderadamente conservados, mientras que mas de
dos tercios son considerados poco conservados o variables. Ademas, mas de la mitad de
los mapas metabdlicos no contiene ESS consideradas funcionalmente conservadas en las
Gammaproteobacterias. Esto sugiere que existe una alta variabilidad en el metabolismo
de este clado y que en realidad son relativamente pocos los fragmentos del metabolismo
que pueden considerarse comunes.

En detalle, los mapas metabdlicos clasificados como altamente conservados inclu-
yen mapas metabolicos con procesos importantes como la biosintesis de acidos grasos
(map00061), el metabolismo de algunos aminodcidos (00290 biosintesis de valina, leu-
cina e isoleucina; 00300, biosintesis de lisina), componentes de la pared celular (00540
biosintesis de lipopolisacaridos; 00550 biosintesis de peptidoglicanos), metabolismo de
algunos cofactores (00770 biosintesis de CoA y pantotenato; 00780 metabolismo de la
biotina; 00785 metabolismo del 4cido lipoico) y la biosintesis de la novobiocina (00401).
El caso de los amino acidos es congruente con el hecho de que las rutas de sintesis de

aminoacidos como la valina, leucina, isoleucina y lisina son consideradas ancestrales a los

L Aunque la biosintesis de la novobiocina aparece conservada funcionalmente, esto es el efecto de
pasos enzimaticos que se repiten en dos mapas metabdlicos diferentes. En la base de datos de nrESSs
solo aparecen dos cadenas de pasos enziméticos para la biosintesis de la novobiocina. Ambas cadenas
corresponden a la siguiente reaccién: prefenato «— 4-hidroxi fenilpiruvato «— L-tirosina. Esta reaccién
quimica también estd presente en el mapa metabdlico que describe la biosintesis de fenilalanina, tirosina
y triptéfano (mapa 00400). Por esta razén y en sentido estricto, la sintesis de novobiocina no esté
conservada en las Gammaproteobacterias
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3 dominios celulares [11,15].

Por otro lado, en los mapas definidos como moderadamente funcionalmente conserva-
dos se encuentran el metabolismo de las purinas (map00230) y pirimidinas (map00240),
la glucélisis/gluconeogenesis (map00010), el ciclo del citrato (map00020), metabolismo
de glicerofosfolipidos (map00564), terpenoides (00900) y algunos cofactores cémo ribofla-
vina (map00740), nicotinamida (map00760), folato (map00790) y tiamina (map00730).
En particular es interesante notar que la parte central del mapa de la glucdlisis (ruta
Embden-Meyerhof) estd parcialmente conservada, es decir, la seccién “alta” que corres-
ponde a la transformacién de las hexosas es considerada como variable, mientras que
la seccién “baja” correspondiente a las conversiones de las triosas hasta la oxidacion de
piruvato en acetil-CoA es considerada conservada (figura 3-3d). En la parte “alta”; los
pasos enzimaticos catalizados por la 6-fosfofructoquinasa (2.7.1.11) y la fructosa bifosfato
aldolasa (4.1.2.13), al igual que las enzimas que permiten la entrada de las hexosas a la
glucélisis son consideradas variables. De manera similar, las enzimas relacionadas con la
fermentacion lactica y etandlica y la enzima de la gluconeogénesis, fructosa bifosfatasa
(3.1.3.11), son clasificadas como funcionalmente variables. Adicionalmente, la ruta alter-
nativa Entner-Doudoroff, incluida en el metabolismo de las pentosas fosfato (map00030),
esta clasificada como variable. Estos resultados son consistentes con el trabajo previa-
mente descrito (secciéon 1.1) donde se observo que la glucdlisis es una ruta metabdlica més
plastica de lo que se pensaba y que la parte “baja”es la inica que esta completamente
conservada en los tres dominios celulares [10].

Otro ejemplo, es el caso del metabolismo de las purinas (00230) y las pirimidinas
(00240). En general ambos mapas muestran conservacién funcional en las reacciones que
implican la sintesis de ribo y desoxiribonucle6tidos mono, di y trifosfatados. En el caso del
metabolismo de las purinas, la ruta de la inosina monofosfato, IMP (médulo de KEGG

MO00048) esté clasificada como funcionalmente conservada. Esta es la tinica ruta conocida
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para la sintesis de novo de nucledtidos purinicos. En congruencia, la ruta clasica para la
sintesis de GTP estd completamente conservada (M00050) y la ruta clésica para la sintesis
de ATP (M00048) esta parcialmente conservada. Por otro lado, las rutas de salvamento,
la ruta de degradacién de nucleétidos via xantina y la ruta de utilizacion de alantoato
son considerados variables. De modo que, en general, se observa conservacién funcional
en vias relacionadas con sintesis y variacion en vias relacionadas con degradacion. Estos
resultados refuerzan la nocién de que la biosintesis de purinas es una ruta metabdlica
antigua [23,16,17].

Un patron similar se observa en otros mapas metabodlicos catalogados como moderada-
mente funcionalmente conservados. Por ejemplo, en el metabolismo de glicerofosfolipidos
(000564) se observa que las rutas que van de CDP-diacilglicerol a fosfatidil glicerol, fos-
fatidil serina y fosfatidil etanolamina estan funcionalmente conservadas, mientras que la
ruta biosintética a fosfatidil colina y las rutas de degradacion son consideradas varia-
bles. Analogamente, se observa conservacion en las vias de sintesis de cofactores cémo
la tiaminadifosfato (00730), NAD+ y NADP+ (00760) y tetrahidrofolato (00790). En
conjunto, es posible deducir un patréon de conservacién funcional en el metabolismo de
las Gammaproteobacteria, en el cual algunos mapas metabdlicos contienen un core de
pasos enzimaticos conservados relacionados con procesos biosintéticos que estan acom-
panados con un conjunto de pasos enzimaticos variables que incluyen principalmente
procesos de degradacion. Estos pasos variables pueden representar posibles rutas alter-
nativas en diferentes organismos y/o diferentes nichos ecolégicos como ha sido propuesto
previamente [141,15].

El grupo de mapas metabdlicos clasificados como poco funcionalmente conservados
incluye varios procesos importantes tales como el metabolismo de aminoacidos, meta-
bolismo de acidos grasos (beta oxidacién) y el metabolismo de glicerofosfolipidos. En

particular, es posible identificar varias reacciones alternativas en el mapa que describe el
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metabolismo de la alanina, el aspartato y el glutamato (00250) sugiriendo la existencia
de rutas alternativas para producir dichos compuestos. Por ejemplo hay tres posibles
enzimas que catalizan la conversion de L-glutamato a L-glutamina: una mediante una
reaccién de ligacién (glutamina sintetasa, 6.3.1.2) y dos mediante hidrdlisis reversible
(glutaminasa, 3.5.1.2 y L-glutamina [L-aspargina] amidohidrolasa, 3.5.1.38). En parti-
cular, la L-glutamina [L-aspargina] amidohidrolasa también cataliza la deaminacién de
la aspargina a aspartato. Este resultado es congruente con la observacion previa de pa-
sos enzimaticos alternativos en el metabolismo de ciertos aminoacidos [11] y refuerza el
argumento de que las redes de sintesis de ciertos aminoacidos son mas flexibles.

Una observacion similar se aprecia en el metabolismo de la cisteina y la metionina
(00270). En este mapa metabdlico, la ruta canénica para la sintesis de metionina a partir
de aspartato (M00017) esta conservada de forma fragmentada en las Gammaproteobacterias.
Sin embargo, se identificaron algunos pasos enzimaticos que pueden servir como rutas
alternativas para la sintesis de metionina. Ademas, varios de estos paso enzimaticos estan
clasificados como conservados lo cual sugiere la presencia de otras rutas importantes para
la sintesis de metionina diferentes de la ruta canonica.

Finalmente, los mapas clasificados como variables pertenecen a distintos tipos de me-
tabolismo. Algunos de ellos contienen pocos pasos enziméticos o pasos enzimaticos que
no estan conectados por alguna relacién sustrato/producto, lo cual sugiere la ausencia
de estos metabolismos en Gammaproteobacteria. Sin embargo, también entran en esta
clasificacion algunos mapas densamente poblados de pasos enzimaticos, como son el me-
tabolismo de compuestos de selenio, el metabolismo de la galactosa, el metabolismo de las
pentosas fosfato y las interconversiones del glucuronato. En general en esta categoria se
describen procesos de degradacién de compuestos poco comunes (como los xenobidticos)
o procesos para la utilizacion de fuentes alternativas de carbono (metabolismo de car-

bohidratos). En conjunto, estos resultados apoyan la idea propuesta arriba relacionada
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con la alta variacion de los procesos de degradacion, lo que pone en evidencia la posibi-
lidad de patrones diferenciales de conservacion y reclutamiento enziméaticos en el clado.
Adicionalmente, estos resultados respaldan la preponderancia del metabolismo central
del carbono y de las rutas anabdlicas en la evolucion del metabolismo [19,23, 15].

En resumen, nuestro anélisis permite la identificacién de un core de pasos enzimaticos
funcionalmente conservados en Gammaproteobacteria. Este core incluye principalmente
el metabolismo central del carbono (parte “baja” de la glucdlisis, ciclo del citrato) y
las rutas biosintéticas para nucledtidos, cofactores y algunos aminoécidos. El core esta
complementado con un conjunto de pasos enzimaticos variables, los cuales incluyen princi-
palmente rutas de degradacion de carbohidratos, aminoacidos y xenobidticos que pueden
ser esenciales para cada estilo de vida. Ademaés se pueden identificar la presencia de rutas

alternativas para la sintesis de varios aminoacidos.
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Figura 3-3. Pasos enzimdticos funcionalmente conservados en las Gammaproteobacterias.
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Figura 3-3 (continuacion). a) Representacién de red de las relaciones entre nrESS del conjunto
funcionalmente conservado. Cada Nodo representa una nrESS. Los vértices verdes representan alinea-
mientos entres ESS del mismo mapa metabdlico y los vértices rojos representan alineamientos entre ESS
de distintos mapas metabdlicos. El color del nodo representa el tipo de metabolismo de donde se origino
cada ESS. b) Proporcion de nrESS de cada tipo metabdlico incluidos en el conjunto funcionalmente
conservado. ¢) Proporcion de EC numbers clasificados como funcionalmente conservados de cada mapa
metabdlico. Cada mapa metabdlico estd codificado usando la clave de 5 nimeros de KEGG. El color de la
fuente indica el tipo metabdlico. Los mapas metabdlicos fueron clasificados en funcion del porcentaje de
pasos enzimdticos funcionalmente conservados (ver texto): *** funcionalmente conservados; ** parcial-
mente conservados; * poco conservados; - variables. d) Pasos enzimdticos funcionalmente conservados
en el mapa de la Glucdlisis/Gluconeogénesis (map00010). Los pasos clasificados cémo conservados se
muestran en color cian y los pasos clasificados como variables se muestran en color rosa. Las cajas en
color blanco indican pasos enzimdticos que no estan presentes en las Gammaproteobacterias. Se indican
las regiones del mapa metabdlico consideradas conservadas y variables. Detalles en el texto.

3.5. Agrupacién de mapas metabdlicos en funcién de

la similitud de sus ESSs.

Con el fin de conocer las posibles relaciones funcionales que pueden existir entre los
distintos mapas metabdlicos analizamos la similitud que existe entre ellos por medio de
las comparaciones de las nrESS. Para esto, se cuantificé el niimero de alineamientos entre
cada par de mapas metabdlicos con un score < 0.3. La matriz resultante se normalizo6
por fila con respecto al total de alineamientos de cada mapa metabdlico. Las filas de la
matriz normalizada se usaron como vectores de similitud para el andlisis de agrupamiento
(clustering) jerarquico usando cémo medida de similitud la correlacion de Spearman
(figura 3-4).

Usando este agrupamiento, definimos 24 grupos de mapas metabdlicos. De estos, 5
contienen mas de tres mapas metabolicos, 5 contienen entre 2 y 3 mapas y catorce son
grupos simples (1 mapa). Los grupos con més de 3 mapas fueron considerados grupos
mayores. El primero de estos grupos, incluye mapas relacionados con la degradaciéon
de compuestos aromaticos como el amino benzoato, bisfenol, tolueno y naftaleno, entre

otros. El segundo grupo incluye mapas relacionados con el metabolismo de amino acidos
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hidrofilicos cémo el triptofano, fenilalanina y tirosina y la degradacion de otros compues-
tos aromaticos como el xileno y las dioxinas. El tercer grupo contiene el metabolismo de
acidos caboxilicos (acidos grasos y butanoato), lipidos de cadena alifatica larga (limoneno
y geraniol), degradacién de valina, leucina e isoleucina y el metabolismo del piruvato y
el ciclo del citrato. Estos resultados sugieren una posible relacién funcional y evolutiva
entre el metabolismo del piruvato y el ciclo del citrato con el metabolismo de compuestos
con cadenas alifaticas hidréfobas.

El cuarto grupo incluye mapas relacionados con el metabolismo de carbohidratos,
fijacién de carbono, metabolismo de algunos cofactores (CoA y folato), terpenoides,
glicerolipidos y compuestos con azufre (incluyendo la metionina y cisteina) y selenio.
Finalmente, el quinto grupo contiene el metabolismo de nucleétidos, peptidoglicanos,
metabolismo del nitréogeno y de otros cofactores que contienen nitréogeno cémo la tiamina
y la nicotinamida.

En resumen, se identifico una posible tendencia, donde los mapas metabdlicos que
describen la transformacién de moléculas quimicamente similares también contienen ca-
denas de pasos enziméticos similares. Adicionalmente, es posible que estos resultados
refuercen la nocion de reclutamiento enzimaticos entre rutas como ha sido propuesto
previamente (ej, [341,19]). Hasta donde sabemos, este es el primer intento de estable-
cer las similitudes entre mapas metabdlicos usando de forma sistematica la informaciéon
funcional de los EC numbers y la comparacién de rutas metabodlicas. Es importante men-
cionar que estas conclusiones tienen un alcance limitado al metabolismo cubierto por las
Gammaproteobacterias, por lo que puede ser bastante constructivo extender este andlisis
usando todo el metabolismo conocido.

Con base en estas observaciones se busco estudiar a mas detalle cémo pueden ser los
patrones de similitud entre distintos mapas metabdlicos y si estos patrones pueden dar

pistas de posibles eventos de reclutamiento enzimatico en el metabolismo de las Gamma-
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Figura 3-4. Los mapas metabdlicos que incluyen compuestos similares tienden a tener ESSs similares.
Se indican los grupos identificados y el tipo de metabolismo de cada mapa metabdlico.

proteobacaterias. Para explorar esta posibilidad se seleccionaron las ESS que describen la
parte baja de la glucdlisis y la via de IMP. Ambas vias fueron consideradas funcionalmente

conservadas en este trabajo y evolutivamente conservadas en trabajos previos [10,23,50].

42



Estas ESS se compararon contra toda la base de datos nrESS usando el algoritmo de
alineamiento con un sistema de evaluacién optimizado para identificar las regiones de
méxima similitud. Se us6 el umbral de similitud previamente descrito (score < 0.3) para
considerar un alineamiento c6mo positivo (hit).

De estas comparaciones se observo que el nimero de hits significativos identificados
para ambas ESS es mayor a lo que se esperaria encontrar en las bases de datos aleatorias
(figura 3-5). Sin embargo, la diferencia relativa es mayor en el caso de la via de IMP
que en el caso de la parte baja de la glucdlisis. La diferencia relativamente pequena en
el nimero de alineamientos significativos para el caso de la glucdlisis comparada con lo
obtenido con las bases de datos aleatorias puede ser explicada en parte por el ntimero
de ocurrencias de sus EC numbers en las bases de datos nrESS y KEGG (figura 3-5¢).
Los ntimeros enzimaticos 1.2.1 (oxidorreductasas que actiian en un grupo oxo o aldehido
con NAD+ o NADP+ como aceptor), 2.7.1 (fosfotransferasas con grupo alcohol como
aceptor) y 4.2.1 (hidrolasas de carbén-oxigeno) estan entre los primeros 10 en abundancia
en la base de datos nrESS.

Adicionalmente, se observé que aunque el nimero crudo de alineamientos significa-
tivos fue mayor para el caso de las via del IMP (381) en comparacién de la glucélisis
(148), el nimero de alineamientos con algin otro mapa metabélico es mayor en el caso
de la glucdlisis (37 contra 19). Este resultado muestra que la parte baja de la glucélisis
tiene una amplia similitud con otros procesos metabdlicos y sugiere procesos cataliticos
similares usados para transformar distintos compuestos en otras partes del metabolis-
mo. Ademas, esta observacién sugiere posibles eventos de reclutamiento a partir de la
glucolisis. En contraste, la mayoria de los hits obtenidos con la via del IMP correspon-
den alineamientos dentro del mapa del metabolismo de las Purinas. Aunque ambas rutas
metabolicas pueden ser consideradas antiguas y estan clasificadas como funcionalmente

conservadas, lo patrones de similitud funcional son diferentes y posiblemente reflejan las
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restricciones funcionales del reclutamiento enzimatico que pueden tener relacion con la

ubicuidad de ciertos tipos de compuestos o grupos funcionales.

Figura 3-5. Similitud de la parte baja de la glucdlisis y la ruta del IMP con el resto del metabolismo.
Comparacién de la parte baja de la glucdlisis (a) y de la via del IMP (b) contra la base de datos nrESS
(barra) y contra las 10 bases de datos aleatorias (grificas de caja). El cddigo de color representa la
fraccion de alineamientos correspondiente a cada mapa metabdlico. ¢) Relacion entre el nimero de EC
numbers que comparten los primeros tres niveles de clasificacion en la base de datos KEGG y el nimero
de veces que aparece cada nimero enzimdtico en la base de datos nrESS. Se indican los EC numbers que
constituyen la parte baja de la glucdlisis y la via del IMP. Las lineas rojas indican los 10 EC numbers
mas abundantes en cada base de datos.
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Capitulo 4

Resumen y conclusiones.

En este trabajo se ha mostrado el uso de una estrategia sistematica para el estudio
comparativo del metabolismo. Esta estrategia se aplicé para buscar las similitudes y
diferencias en el metabolismo de un clado diverso y bien estudiado, Gammaproteobacteria.
El método se basa en alineamientos de secuencias de pasos enzimaticos, llamados ESS.
En una ESS cada paso enzimatico esta codificado por su EC number. De modo que este
método de comparacion permite conocer las similitudes funcionales del metabolismo sin
tomar en cuenta de forma directa la informacion de las secuencias biolégicas, por lo que,
en principio, el método permitiria estudiar procesos como la convergencia funcional.

Con este analisis se identific un conjunto de pasos enzimaticos funcionalmente conser-
vados en las Gammaproteobacterias donde sobresalen principalmente rutas metabodlicas
anabolicas y relacionadas con el metabolismo central del carbono y de cofactores. Por
otro lado, las partes variables del metabolismo estan involucradas en general con pro-
cesos catabdlicos que pueden estar relacionados con nichos ecolégicos especificos. Estos
resultados concuerdan con estudios previos y sugieren procesos diferenciales de pérdida
y ganancia de pasos enzimaticos dentro del metabolismo.

Adicionalmente, se cre6 un agrupamiento de mapas metabdlicos en funcion de la

45



similitud de sus ESS. De este modo, se observé que en general los mapas metabdlicos
que catalizan la conversion de moléculas quimicamente similares presentan ESS similares.
Complementariamente se analizaron los patrones de similitud de dos rutas metabdlicas
consideradas conservadas y se observo que ambas tienen patrones de similitud diferentes,
reforzando la idea de procesos diferenciales de reclutamiento. Ademaés, aparentemente
la parte baja de la glucélisis pudo haber sido una importante via donadora de pasos
enzimaticos en el resto del metabolismo. Esta idea debe ser abordada més a fondo.
Actualmente, estamos trabajando en crear una base de datos que incluya una mayor
cantidad de organismos y en extender nuestras observaciones con respecto a la presencia

de enzimas homdlogas y analogas en los alineamientos de ESS.
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Apéndice A

Ejemplos de alineamientos.

En esta seccién se muestran algunos ejemplos de alineamientos de ESSs usando en

algoritmo propuesto en este trabajo. Los alineamientos corresponden a cadenas de pasos

enzimaticos tomados aleatoriamente de la base de datos de cadenas no redundantes,

nrESS.

nrid 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
7454 | --- 634 212 635 633 634 5499 632 432 242 271 -.-- .
2528 | 2.4.2 634 212 6.35 633 634 5499 632 432 274 271 276 36.1
score = 0.25015

nrid 1 2 3 4

7883 | 6.4.1 231 272 1.2.1

7882 | 6.4.1 231 272 -.-.-

score = 0.2375

nrid 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1388 | 1.5.99 1.2.1 26.1 411 351 213 272 141 351 121

1383 | 1.5.99 1.2.1 26.1 411 351 213 272 141 151 1.5.1

score = 0.13519
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nrid 1 2 3 4 5 6 7
3614 | 2.7.2 1.21 111 23.1 251 231 25.1
1748 | 2.1.3 4.3.1 1599 --- 151 231 -.--
score = 0.68269
nrid 1 2 3
1653 | --- 2.1.3 3.5.1
1542 | 2.1.1 2.1.1 1.3.1
score = 0.64551
nrid 1 2 3 4 5
6600 | 4.3.2 3.5.3 431 151 272
4214 | 3.1.1 3.1.4 431  -.-- -
score = 0.65038
nrid 1 2 3 4 5 6
3857 | -.-.- - - 274 361 -.--
1288 | 1.5.1 3.5.1 1.2.1 2.6.1 3.5.3 23.1
score = 0.76731
nrid 1 2 3
6781 | 4.4.1 431 -.-.-
185 | 1.1.1 271 1.1.1
score = 0.95
nrid 1 2 3 4 5 6 7 8
3739 | 2.7.2 141 231 272 121 261 351 213
2760 | 2.5.1  -.-.- --- 421 131 -.-- [ [
score = 0.82548
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Apéndice B

Articulos publicados.

Los articulos que fueron publicados directamente como productos de este trabajo o
como productos derivados se listan a continuacién. El primero de ellos se anexa en este

documento.

» 'Poot-Hernandez AC, Rodriguez-Vazquez K, Perez-Rueda E. 2015. The align-
ment of enzymatic steps reveals similar metabolic pathways and probable recruit-

ment events in Gammaproteobacteria. BMC' Genomics. 16:957.

= Ortegon P, Poot-Hernandez AC, Perez-Rueda E, Rodriguez-Vazquez K. 2015.
Comparison of Metabolic Pathways in Escherichia coli by Using Genetic Algo-
rithms. Comput Struct Biotechnol J. 2015 Apr 9;13:277-85.

= Martinez-Nunez MA, Poot-Hernandez AC, Rodriguez-Vazquez K, Perez-Rueda
E. 2013. Increments and duplication events of enzymes and transcription factors

influence metabolic and regulatory diversity in prokaryotes. PLoS One. 2013 Jul
29;8(7):e69707.

IEste articulo fue presentado como requisito para el tramite de titulacién de Doctorado.
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Abstract

Gammaproteobacteria species.

leaving only a set of significant pairs.

in Gammaproteobacteria.

Background: It is generally accepted that gene duplication followed by functional divergence is one of the main
sources of metabolic diversity. In this regard, there is an increasing interest in the development of methods that

allow the systematic identification of these evolutionary events in metabolism. Here, we used a method not based
on biomolecular sequence analysis to compare and identify common and variable routes in the metabolism of 40

Method: The metabolic maps deposited in the KEGG database were transformed into linear Enzymatic Step
Sequences (ESS) by using the breadth-first search algorithm. These ESS represent subsequent enzymes linked to
each other, where their catalytic activities are encoded in the Enzyme Commission numbers. The ESS were
compared in an all-against-all (pairwise comparisons) approach by using a dynamic programming algorithm,

Results and conclusion: From these comparisons, we identified a set of functionally conserved enzymatic steps in
different metabolic maps, in which cell wall components and fatty acid and lysine biosynthesis were included. In
addition, we found that pathways associated with biosynthesis share a higher proportion of similar ESS than degradation
pathways and secondary metabolism pathways. Also, maps associated with the metabolism of similar compounds
contain a high proportion of similar ESS, such as those maps from nucleotide metabolism pathways, in particular the
inosine monophosphate pathway. Furthermore, diverse ESS associated with the low part of the glycolysis pathway were
identified as functionally similar to multiple metabolic pathways. In summary, our comparisons may help to identify
similar reactions in different metabolic pathways and could reinforce the patchwork model in the evolution of metabolism

Keywords: Metabolism, Pathway alignment, Gammaproteobacteria, Enzyme commission number

Background

The study of the evolution of metabolism is central to
understanding the adaptive processes of cellular life, the
emergence of high levels of organization (multicellular-
ity), and the diversity and complexity of the living world
[1, 2]. At present, the large-scale information derived
from genomic and proteomic studies has allowed the
development of databases devoted to organizing the
metabolic processes, such as the KEGG [3] and MetaCyc
[4]. The information contained in these databases can be
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used to generate an integrative perspective of cellular
functioning.

Metabolism can be considered one of the most ancient
biological networks, where the nodes represent sub-
strates and/or enzymes and the edges represent the rela-
tionships among them. From this perspective, the study
of metabolic networks has focused on describing topo-
logical properties and has showed the existence of a
structured network architecture [5-7]. Another relevant
feature of metabolic networks is their modularity [8, 9],
where each module is a discrete entity of elementary
components (enzymes and substrates) that performs a
certain task, separable from the functions of other mod-
ules. The elements of each module are related to each

© 2015 Poot-Hernandez et al. Open Access This article is distributed under the terms of the Creative Commons Attribution
4.0 International License (http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/), which permits unrestricted use, distribution, and
reproduction in any medium, provided you give appropriate credit to the original author(s) and the source, provide a link to

the Creative Commons license, and indicate if changes were made. The Creative Commons Public Domain Dedication waiver
(http://creativecommons.org/publicdomain/zero/1.0/) applies to the data made available in this article, unless otherwise stated.
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other and may be subjected to the same evolutionary
process, such as amino acid biosynthesis, where a high
rate of duplication events has been identified [10]. In
this regard, metabolic pathways exhibit high retention of
duplicates within functional modules and a preferential
biochemical coupling of reactions. This retention of du-
plicates may result from the biochemical rules governing
substrate-enzyme-product relationships [11-13].

In this work, we ask whether there are groups of simi-
lar reactions in different or in the same metabolic path-
ways, which might suggest a transfer of enzymatic
activities, and whether these groups can be used to
define common and variable metabolic pathways in 40
organisms belonging to the Gammaproteobacteria
division. Gammaproteobacteria are excellent models to
consider because they contain a large diversity of species
[14], such as the bacterium Escherichia coliK-12, for
which a large number of molecular and functional
mechanisms have been elucidated. In addition, Gamma-
proteobacteria include organisms widely distributed
throughout diverse environments, such as the endocom-
mensal bacterium Ruthia magnifica [15], obligate
endosymbionts Baumannia sp. and Buchnera sp., photo-
autotrophs such as Halorhodospira halophile [16], and
mammal pathogens, such as Yersinia spp. and Vibrio
spp., among others [17, 18].

To this end, we implemented a general strategy that
considers the transformation of the metabolic maps de-
posited in the KEGG database into linear Enzymatic
Step Sequences (ESS) and their posterior comparison
with a dynamic programming sequence alignment algo-
rithm. From these comparisons, we show that maps as-
sociated with the metabolism of similar compounds also
contain a high proportion of similar ESS. In addition, we
evaluate the possible contribution of two ancient path-
ways, glycolysis and IMP, to the metabolic pathways
growth. Finally, we consider that our comparisons may
provide clues reinforcing the patchwork model in the
evolution of metabolism in Gammaproteobacteria.

Results

Construction and comparison of ESS

In order to evaluate the commonalities and differences
in the metabolism of organisms belonging to the Gam-
maproteobacteria division, a collection of ESS was gen-
erated from their corresponding metabolic maps. In this
regard, an ESS was defined as a linear collection of con-
secutive enzymatic reactions from a given substrate to a
given product, in a similar way as a previously proposed
definition of metabolic pathways [19, 20]. To do this, the
breadth-first search (BES) algorithm was used, as we
describe in Material and Methods. This algorithm allows
the systematic fragmentation of metabolic pathways for
the alignment analysis, and it has been used to identify
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the shortest pathway between compounds in metabolic
networks [21]. Therefore, each ESS was reconstructed
following subsequent reactions in each metabolic map.
The enzymes related to each reaction were represented
by using the first three levels of the Enzyme Commission
(EC) number classification to describe their general type
of chemical reaction, as it was previously suggested [22].
In total, 2973 KEGG maps from 40 species were ana-
lyzed, of which 2284 generate at least one sequence. The
remaining 689 maps did not generate any sequence
because they contain few enzymes, contain ramification
pathways or describe transport mechanisms, or the en-
zymes do not have connections among them (Additional
file 1: Table S1). Therefore, the length distribution of the
total 36,621 constructed ESS ranged from 2 to 17 en-
zymatic steps, with a mean length of 5 and a mode equal
to 3 (Fig. la). In addition, we found a correlation
between the genome size (in open reading frames, or
ORFs) and the number of ESS, as large genomes gener-
ated more ESS (*=0.78, p=17x10"*) than small
genomes (Fig. 1b). In a similar way, the number of ESS
generated per metabolic map also depended on the
number of ORFs associated with each map (r2 =0.581,
p ~0) (Additional file 2: Figure S1). These results suggest
that the number of ESS reflects to some extent the
increased complexity in metabolism as a function of the
number of proteins contained in an organism.

A natural observation that emerged from these se-
quences concerns their redundancy, i.e. identical ESS
derived from different organisms. To reduce this redun-
dancy and to facilitate the subsequent analysis, identical
sequences were identified and excluded, leaving a repre-
sentative of them and defining the non redundant ESS
(nrESS) dataset. From this filtering, 7970 different nrESS
were considered for posterior analyses. The nrESS length
histogram was similar to that for the complete set of
ESS, with a mean length of 5.4 and a mode equal to 4
(Fig. 1a). In this report, we refer only to the nrESS.

In a second step, the nrESS were compared by using
the dynamic programming Needleman and Wunsh
(NW) algorithm in an all-against-all strategy. The align-
ment generated by this algorithm was evaluated by using
an entropy based normalized function that yields values
in the interval from 0 to 1. Hence, values close to 0
mean less entropy and more homogeneous columns in
the alignment, reflecting more similar nrESS. Con-
versely, values close to 1 reflect dissimilar nrESS.

From these comparisons, we found that the distribu-
tion of the scores resembled an extreme value Gumbel
distribution (Additional file 2: Figure S2), with the high-
est proportion of the scores close to 1, i.e., the major
proportion of alignments occurs between dissimilar
nrESS. To evaluate the statistical significance of all com-
parisons, 10 random databases were generated by
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Fig. 1 Construction and alignment of Enzymatic Step Sequences (ESS). a Histogram of the distribution of ESS and nrESS according to their lengths.

b Number of total ESS constructed per organism. The x-axis represents the genome size according to the number of ORFs, and the y-axis corresponds
to the total number of ESS generated using the strategy presented in the text. Each point corresponds to one organism. ¢ Cumulative histogram of
the nrESS pairwise alignment scores. Blue bars represent the real nreSS scores; red points represent the mean distribution + SD from random ESS. The
SD were so small that they are not visible in the plot. The inset is an amplification of the lower portion of the plot and includes the scores from 0 to
0.5. d Deviation of the real nreSS score histogram relative to the mean + SD of the random datasets. The blue dots correspond to the real data
dispersion, and red dots correspond to single random database dispersions. Dotted green lines represent 3 SD from the mean of random histograms.
The asterisk denotes the dispersion at 0.3. This score was used as the similarity threshold

Alignment score

shuffling the real nrESS, maintaining the EC composition
and length sizes. The random databases were analyzed in
the same all-against-all fashion, and the resulting scores
were compared against real alignment scores. In Fig. 1c
we show the cumulative histogram of the alignment
scores of the real and random datasets. Based on this ana-
lysis, scores close to 0 are overrepresented in real data
compared to random nrESS. To evaluate this overrepre-
sentation, the deviation of the real dataset relative to the
mean * standard deviation of the 10 random datasets was
calculated (Fig. 1d). According to these data, the real and
random scores intersect at 0.65, suggesting that this value
is the limit to identify distant similarities; therefore, an
alignment with a score of =~ 0.65 may be considered clearly
random. Based on this information, a significant align-
ment threshold was established to analyze the most of the
nrESS, with not compromising the statistical relevance.
Therefore, a score of <0.3 was established as threshold.
This value represents the higher dispersion (>195 SD) of

the random data (Fig. 1d, asterisk) with the lowest loss of
nrESS, i.e., more than 99 % of the real nrESS were in-
cluded (Additional file 2: Figure S3). This threshold also
corresponds to 0.26 % of all nrESS alignments (81,520 of
31,756,465) and includes 7907 out of 7970 nrESS. In con-
trast, from the alignments associated with the 10 random
databases (31,756,465 for each dataset), only 0.04+
0.001 % (13,827 + 308) of the total alignments exhibited a
threshold of <0.3. These results show that our method can
be used to identify similar nrESS with significant scores,
excluding the possibility of finding such similar nrESS by
random chance. Here, we report information concerning
our comparisons of these nrESS related to metabolism in
diverse bacterial organisms.

Pairwise alignments of nrESS identify a core of common
metabolic pathways in Gammaproteobacteria

In order to evaluate the similarity of the metabolic maps
in Gammaproteobacteria and whether there is a group
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of functionally conserved pathways in these organisms, a
set of similar nrESS was defined. In this context, the
term functionally conserved refers to the identification of
similar nrESS that may be common to Gammaproteo-
bacteria. Two nrESS were considered as functionally
conserved if their alignment had a score below the
threshold (<0.3) and, in conjunction, they were present
in more than 75 % of the species analyzed. Based on this
definition, the set included 1484 sequences from 74 dif-
ferent metabolic maps, with 69 % of the total alignments
corresponding to alignments between the same meta-
bolic maps (1805 of 2633), whereas 31 % corresponded
to alignments between different metabolic maps
(Fig. 2a).

To assess the nrESS similarity of each metabolic map
as an indicator of functional conservation, we used the
alignments that occurred within them (green edges in
Fig. 2a), and we named this dataset the Metabolic Map
Functional Conserved Dataset (MMFCD). The propor-
tion of each metabolic type represented in this dataset is
shown in Fig. 2b, and corresponds primarily to nrESS of
the metabolism of nucleotides, followed by the metabol-
ism of carbohydrates, cofactors and vitamins, amino
acids, and lipids. In contrast, the pathways for xenobiotic
biodegradation and metabolism, biosynthesis and other
secondary metabolism, metabolism of other amino acids,
and metabolism of terpenoids and poliketides, among
others, represent less than 5 % of the total nrESS in-
cluded in the dataset. From these alignments, we
mapped the position of the highly similar nrESS in the
corresponding metabolic map to determine the propor-
tion of the functionally conserved EC numbers in
relation to the total EC numbers present in Gammapro-
teobacteria (Fig. 2c). Using this information, we classi-
fied the metabolic maps into four groups: 1) maps with
more than 70 % of the EC numbers identical, i.e. highly
functionally conserved; 2) moderately functionally
conserved maps, with percentages between 30 % and
69 %; 3) barely functionally conserved, i.e., those maps
with percentages between 1 % and 29 %; finally, 4) vari-
able maps, i.e.,, with 0 % EC classified as functional con-
served. From these data, less than one-third of the
analyzed maps (24 of 86) were classified as highly or
moderately functionally conserved, while more than two-
thirds were considered as barely functionally conserved
or variable. All these data showed that more than half of
the metabolic maps analyzed did not exhibit common
nrESS in Gammaproteobacteria and, by consequence,
may be considered variable, suggesting a high variability
in the metabolism of this bacterial division.

In detail, maps classified as highly functionally con-
served are related to important processes, like the path-
ways for fatty acid biosynthesis (map00061), metabolism
of some amino acids (00290 for valine, leucine, and
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isoleucine biosynthesis; 00300 for lysine biosynthesis),
components of the cell wall (00540 for lipopolysacchar-
ide biosynthesis; 00550 for peptidoglycan biosynthesis),
metabolism of some cofactors (00770 for pantothenate
and CoA biosynthesis; 00780 for biotin metabolism;
00785 for lipoic acid metabolism), and novobiocin bio-
synthesis (00401). These functional similarity also correl-
ate with the fact that amino acid metabolism pathways
for valine, leucine, isoleucine, and lysine have been iden-
tified as pathways with diverse duplicated genes in the
three cellular domains of life [10, 23].

The second group includes those maps defined as
moderately functionally conserved. In this category were
included the pathways for metabolism of purines
(00230) and pyrimidines (00240), glycolysis/gluconeo-
genesis (00010), the citrate cycle (00020), metabolism of
glycerophospholipids  (00564), terpenoids backbone
(00900), and some cofactors, like riboflavin (00740),
nicotinamide (00760), folate (00790), and thiamine
(00730). It is interesting that the central part of glycoly-
sis (00010), the Embden-Meyerhof pathway, is partially
conserved among Gammaproteobacteria (Fig. 2d),
whereas the core pathway that comprises the tricarbon
compounds is widely functionally conserved among the
analyzed organisms, including the oxidation of pyruvate
to acetyl CoA. In the hexose section, the enzymatic steps
catalyzed by 6-phosphofructokinase (EC2.7.1.11) and
fructose biphosphate aldolase (EC4.1.2.13) are consid-
ered variable. A similar result was observed with the gly-
colysis input, where the mechanisms by which the
hexoses enter the pathway are variable. In addition, the
enzymatic steps to transform pyruvate to lactate and the
ethanolic fermentation from acetate are also variable. In
a similar way, gluconeogenesis from oxaloacetate is par-
tially functionally conserved in Gammaproteobacteria,
where the enzymes allowing the input from the oxaloac-
etate (phosphoenol pyruvate carboxykinase, EC4.1.1.49
and 4.1.1.32) and the enzyme that dephosphorylates
fructose 1,6-bisphosphate to fructose 6-phosphate (fruc-
tose biphosphatase, EC3.1.3.11) are considered variable.
These results are congruent with those from a previous
study, where it was concluded that glycolysis is a plastic
pathway and that the lower part of the glycolysis path-
way is the more conserved section among the three cel-
lular domains [24].

Another example is the case of purine (00230) and
pyrimidine (00240) metabolism. In general, both meta-
bolic maps show functionally conserved reactions that
converge the synthesis of mono-, di-, and triphosphate
ribonucleotides and deoxyribonucleotides. In the case of
purine metabolism (Fig. 3), the biosynthetic pathway for
the main precursor to the synthesis of purine nucleo-
tides [25], inosine monophosphate (IMP) is completely
conserved in Gammaproteobacteria (KEGG module



Poot-Hernandez et al. BMC Genomics (2015) 16:957

Page 5 of 14

%% =
HE 4-
x e
A Hek
i u P
1 Lo
NE= =3 -
FS L
4. NE 3
{-  oo621f 4
{#* 00622} 1z
{+x 00623} I
{*  ooe2al 1
{* 00625} I
{* 00626} 2
{* 00627 12
{*  oo0630 {*
~4%%% 0063 4-
4%kkx Q00640 4%
L {- oo0e6a3 £
3 {* oo0650 {x
{* ooes60 1

£ 00350 iji {*

© 00360/ ) 1.

Z 00361} S 00710 45
00362 @l * {ox
00363 [ 1- {dex
00364 | 1{- |-
00380} i) {ex
00400 4% NE= 33
00401 h*’"* "
00410F 1- koK
00430} ar 1k
00440 | i 1*
00450 1= 00900 s Ead
00460 | {- 00903 1
00471 {3k 90 1{-
00473 {** oo0910 1
00480 {** 00920 :
00500 {- 00930 c
00520 . {* 00970 e

o 0o 0o o o o (= = I = N = T = R = |

Proportion of conserved EC numbers

Fig. 2 (See legend on next page.)

b Proportion of nrESS included in GP conserved
set by metabolic type.

Metabolic type
W Amino Acid Metabolism
E Biodegradation and Metabalism
. B

of Other ¥
EE Carbohydrate Metabalism

BN Energy Metabolism

Hl Genetic Information Processing; Translation
@ Glycan Biosynthesis and Metabolism
3 Lipid Metabolism

=3 Metabolism of Cofactors and Vitamins
I Metabolism of Other Amine Acids
- of and Poly
= Nucleotide Metabolism

Variable: Hexose part of Glycolisis and input
pathways. Ethanolic and lactic fermentation.

GLYCOLYSIS / GLUCONEOOENHESIS

(No conserved )

| -Fhcme
[rese=
LR

iy

et

Sakem
Arstwerladat

1
L |

a L3P
Enzymes for Togep oEfma |
Gluconeogenesis o TN { @4 '
from oxalacetate o[ ) UL |
are variable. [ [z s | :
\ -ﬂp:_\-!’\ﬂ e ———— 1

C o (i : : :
{1112
P :+j7'
Functionally conserved: Tri-carbon core of the
Glycolysis and oxidation of piruvate to Acetil CoA.




Poot-Hernandez et al. BMC Genomics (2015) 16:957 Page 6 of 14

(See figure on previous page.)

Fig. 2 Functional conserved and variable nrESS in Gammaproteobacteria. a Graph representation of the relationships between the set of conserved ESS in
Gammaproteobacteria. The nodes represent the nrESS and the edges show the alignments among them. Green edges are alignments between the same
metabolic map, and the red ones represent alignments between different metabolic maps. The nodes are colored according to the metabolism type, as
indicated. The alignments between ESS from the same map were selected as the Metabolic Map Functional Conserved Dataset (MMFCD). b Proportion of
ESS from each metabolic type included in the MMFCD. ¢ Proportion of EC numbers conserved in the alignments of the MMFCD for each metabolic map.
The metabolic maps are represented by the KEGG map ID, and the colors indicate the metabolic type. The metabolic maps were classified according to

the proportion of functional conserved EC numbers, as follows: conserved (***), more than 70 % of EC numbers conserved; moderately conserved (*¥),
between 30 and 69 % of numbers conserved; barely conserved (¥), between 1
conserved. d Functional conservation of the glycolysis/gluconeogenesis metabolic map in Gammaproteobacteria. The map represents the functional
mapping of conserved nrESS (3 levels of EC classification) in the alignments of the MMFCD (cyan). In addition, the nrESS present in at least one of the
species analyzed but not in the conserved set are shown (pink). The white steps represent enzymes not present in any of the species analyzed. In boxes
and circles are represented the conserved and variable regions in the metabolic map. See text for details

and 30 % of numbers conserved; non conserved (-), 0 % of numbers

MO00048). Congruently, the classical synthesis of ATP
(module M00049) and GTP (module M00050) from IMP
is also functionally conserved, although there are many
variable enzymatic steps that catalyze the production of
nucleosides and nitrogenous bases. Finally, the pathways
for degradation of purines via xanthine and allantoate
utilization are variable in Gammaproteobacteria. There-
fore, in purine metabolism we observed a general func-
tional conservation of synthetic pathways and a general
non-functional conservation of degradation pathways.
These results, in conjunction with recent data suggesting
that nucleotide metabolism is highly conserved across all

the organisms [26], reinforce the notion that purine
biosynthesis is one of the more ancient metabolic path-
ways [1, 27].

A similar conservation pattern is observed in other
metabolic maps classified as moderately functionally
conserved, such as the pathway for glycerophospholipid
metabolism (00564). We found that the biosynthetic
pathways to CDP-diacylglycerol and then to phosphati-
dyl glycerol, phosphatidyl serine, and phosphatidyl etha-
nolamine are conserved, while the biosynthetic pathway
to phosphatidyl choline and the degradation pathways
are variable. A similar result arises for the biosynthesis
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Fig. 3 Functional conservation of purine metabolism in Gammaproteobacteria. The map shows the mapping of functional conserved enzymatic
steps (three levels of EC classification) in the alignments of the metabolic map conserved dataset (cyan). The enzymatic steps present in at least
one of the species analyzed but not in the conserved set are shown (pink). The white steps represent enzymes do not present in Gammaproteobacteria. In
boxes are represented the conserved and variable regions in the metabolic map
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of cofactors like thiamine-diphosphate (map 00730),
riboflavin (map 00740), NAD* and NADP" (map 00760),
and tetrahydrofolate (map 00790). In conjunction, it is
possible to deduce a functional conservation pattern for
Gammaproteobacteria, where some metabolic maps
contain a biosynthesis-related core of similar enzymatic
steps, and some variable steps that include the degrad-
ation of various compounds. These variable or dispens-
able steps may represent possible alternative pathways in
different organisms and/or in different ecological niches,
as has been previously suggested [10, 28].

The group of metabolic maps classified as barely func-
tionally conserved includes important processes, such as
amino acid metabolism, fatty acid degradation (beta-oxi-
dation), and glycerolipid metabolism. In this context, we
identified many variable reactions in the map that de-
scribes alanine, aspartate, and glutamate metabolism
(map 00250), suggesting the existence of alternative
pathways to produce these compounds. In this regard,
there are three possible enzymes that catalyze the con-
version of L-glutamate to L-glutamine: one of them by a
ligation reaction (glutamine synthetase, EC6.3.1.2) and
two by reversible hydrolysis (glutaminase, EC3.5.1.2, and
L-glutamine (L-asparagine) amidohydrolase, EC3.5.1.38).
In particular, the L-glutamine (L-asparagine) amidohy-
drolase also catalyzes the deamination of asparagine to
aspartate. This finding suggests more flexible networks
for the production of amino acids and reinforces the
notion of various alternative enzymes for the production
of amino acids [10]. A similar observation arises for cyst-
eine and methionine metabolism (map 00270), for which
alternative pathways were also identified. For example,
the pathway to produce methionine from aspartate
(module M00017) is not completely conserved in Gam-
maproteobacteria; nevertheless, there are some alterna-
tive enzymes that may work as alternative paths for the
synthesis of methionine. Interestingly, some of these
alternative enzymes were identified as functionally con-
served in this work, suggesting not only the absence of a
conserved canonical route but also important alternative
enzymatic steps.

Finally, the variable maps include a high diversity
of metabolisms types. Some of them contain few or
fragmented enzymatic steps present in at least one
Gammaproteobacteria species, suggesting the absence
of those metabolic maps in this clade. However, other
maps contain many enzymes present in Gammapro-
teobacteria; such as those for seleno compound
metabolism, galactose metabolism, pentose phosphate
and pentose metabolism, and glucuronate metabolism,
among others. In general, the maps classified in this
category represent pathways for degradation of un-
common compounds (xenobiotics) or for alternative
carbon sources (carbohydrate metabolism). Altogether,
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these observations in addition to supporting the pre-
viously proposed idea concerning the reduced conser-
vation of degradation related pathways; reinforce the
notion of differential enzyme recruitment across the
clade. Also, our results support the proposed prepon-
derance of central carbon and anabolic pathways in
the evolution of metabolism [2, 8, 27, 29].

In summary, all these data allow the identification of a
core of similar enzymatic steps in Gammaproteobacteria.
This core includes primarily reactions of the central car-
bon metabolism (low part of glycolysis and tricarboxylic
acid cycle), and the biosynthetic pathways for nucleo-
tides, cofactors and some amino acids. In addition this
core is complemented with a set of variable pathways
that primarily includes degradation pathways for carbo-
hydrates, amino acids and xenobiotics that may be
essential to the particular life style of each organism.

The complete set of functional conservation of meta-
bolic maps in Gammaproteobacteria is available as
KEGG weblinks in Additional file 3: File S2.

Metabolic maps that convert similar compounds also
share similar nrESS

In this section, we asked whether the similarities between
nrESS might help to identify those metabolic maps that
convert similar compounds and uncover explicitly the
functional relations between metabolic maps. In this
regard, we explored the general similarities between meta-
bolic maps identified by nrESS comparisons. To do so, the
total number of shared alignments between each pair of
metabolic maps was calculated, considering only those
alignments with scores of <0.3. The counts of the shared
alignments were normalized to the total number of align-
ments for each map and used as similarity vectors in a
hierarchical clustering analysis with the Spearman rank
correlation as similarity measure (Fig. 4). Considering a
cutoff of 0.46 of the total length of the clustering tree, we
defined a total of 24 different metabolic map clusters.
Similar results were obtained using Kendal rank correl-
ation and self-organizing maps. This analysis showed 5
clusters that included more than 3 metabolic maps, 5 clus-
ters that included 2 or 3 maps, and 14 maps that were
considered singletons. The first of the major clusters
included metabolic maps related to the degradation of
aromatic compounds, such as amino benzoate, bisphenol,
toluene, and naphthalene, among others. The second
major cluster included hydrophobic amino acid metabol-
ism (e.g., for tryptophan, phenylalanine, and tyrosine) and
aromatic compound degradation (e.g., of xylene and
dioxins). The third cluster contained carboxylic acid (fatty
acids and butanoate), long aliphatic chain lipids (e.g.,
limonene and geraniol), valine, leucine, and isoleucine
degradation, and pyruvate and the TCA cycle maps. This
result suggests a functional similarity between pyruvate
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and the TCA cycle and the synthesis of aliphatic chain
hydrophobic carboxylic acids. The fourth cluster includes
the metabolism of carbohydrates, carbon fixation, metabol-
ism of some cofactors (CoA and folate), terpenoids, glycer-
olipids, and sulfur (including methionine and cysteine) and
seleno compounds. Finally, the fifth cluster contains the
metabolism of nucleotides, peptidoglycans, nitrogen me-
tabolism, and other nitrogen-containing cofactors, like hia-
mine and nicotinamide. In summary, we identified a trend
where metabolic maps describing the transformations of

chemically similar molecules also contained similar nrESS,
probably as consequence of enzymatic recruitment.

Similar nrESS suggest that enzyme recruitment is a
frequent event in metabolism of Gammaproteobacteria
Based on the previous sections, we ask if functionally
conserved pathways can be used to identify the possible
recruitment patterns in the metabolism of Gammapro-
teobacteria. In this context, the corresponding nrESS of
the lower part of the glycolysis pathway and the IMP
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pathway for de novo synthesis of purines were used to
scan the complete nrESS dataset. Both pathways are
considered ancient [24, 30]. We used the NW algorithm
with a score threshold of 0.3. To determine the signifi-
cance of the alignments we also scanned the random
nrESS. From these comparisons, we found that the num-
bers of significant matches for the lower part of the gly-
colysis pathway (Fig. 5a) and the IMP pathway (Fig. 5b)
were greater than those expected by chance; however,
the difference relative to the random databases was
greater for IMP than for glycolysis. In addition, we
determined that although the raw number of hits was
greater for IMP (381) than for glycolysis (148), the num-
ber of alignments with other maps was greater for gly-
colysis than for IMP (37 versus 19 different metabolic
maps). The relatively small difference in the number of
significant matches obtained for glycolysis compared to
the random databases may be explained in part by the
number of occurrences of its constituent EC numbers in
the nrESS database and in the KEGG database (Fig. 5c).
The EC numbers 1.2.1 (oxidoreductases acting on the
aldehyde or oxo group of donors and with NAD" or
NADP" as acceptor), 2.7.1 (phosphotransferases with an
alcohol group as acceptor), and 4.2.1 (carbon-oxygen
hydrolyases) are within the top 10 in nrESS database
abundance. This result shows a broad similarity of the
lower part of the glycolysis pathway with many other
metabolic processes and suggests similar catalytic pro-
cesses are used to transform some compounds in differ-
ent metabolic maps. In turn, this observation suggests
an outstanding proportion of enzyme recruitment events
from glycolysis to other metabolic pathways and may
reflect the utilization of similar products generated for
similar reactions in different metabolic maps. On the
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other hand, the major number of hits for the IMP path-
way corresponds to alignments within the same map,
suggesting that this pathway has increased its size by
duplication and recruitment of its own enzymes.
Although both metabolic pathways may be considered
ancient and were classified as functional conserved in
this study, the patterns of functional similarities are dif-
ferent and may reflect the constraints of enzyme recruit-
ment and the ubiquity of some types of compounds.

Discussion and conclusions

In this work we used a simple workflow for the com-
parative study of metabolism through the alignment of
linear sequences of ESS. The metabolic maps stored in
KEGG were transformed into linear ESS by using an
exhaustive and well-defined graph search algorithm.
Then, the ESS were compared to identify the commonal-
ities and differences between them. This approach allows
the identification of similarities at the Enzymatic Step
Sequences (ESS) level in a set of metabolic pathways. In
this regard, the use of the functional information of the
enzyme activity rather than the (protein and DNA)
sequence information suggest that metabolism com-
prises a complex and dynamic network that may have
different proteins to achieve the same or similar
function.

Diverse methods for the alignment of biological net-
works have been suggested, such as protein-protein
interaction networks (for some examples see references
[31-33]) and metabolic networks (for some examples
see references [34—38]), mainly based on protein hom-
ology and/or network topology. However they consider a
small number of organisms or general metabolic maps
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of KEGG database. Also, many of these methods are in
general difficult to compare with each other, as has been
recently shown by Clack et al. [39].

In this work we used the alignment of linear enzymatic
step sequences, similar to the previously described
approaches [20, 40], where a general strategy for the sys-
tematic analysis of the metabolism in a multigenome
scale was additionally implemented. The linear enzym-
atic alignment approach described here allows gaps
using the NW algorithm, uses a random data compari-
son, and allows the identification of distant similarities
like those observed between metabolic maps. To our
knowledge, this is first time that these methods are used
to compare systematically the metabolism of a well-
studied and metabolic diverse clade. Therefore, our
approach is able to capture directly the information
contained in the individual metabolic networks of each
organism.

Based on these comparisons, we detected a core of
metabolic pathways associated with central carbohy-
drate metabolism, lipid, cell wall, and cofactors, and
biosynthetic pathways. In contrast, variable maps are
those associated with degradation pathways, except the
glucose-related pathways and the TCA cycle. In addition,
amino acid metabolism is an example of a pathway with
multiple routes to yield similar compounds from different
routes, characterized for alternative pathways.

In addition, two scenarios can be suggested to exem-
plify the growth of the metabolism. The first one, associ-
ated to the glycolysis, where a significant proportion of
functional similarities from this pathway were observed
in other metabolic pathways; suggesting the utilization
of similar substrates/products processed by similar reac-
tions in different metabolic maps. The second scenario
is associated to the high number of hits for the IMP
pathway associated to alignments within the same map,
suggesting that this pathway possibly has increased its
size by duplication and recruitment of its own enzymes
and arising the possibility of major biochemical coupling
restrictions for the recruitment of the enzymes in the
IMP pathway. Therefore, the different patterns of ESS
similarities of two ancient pathways suggest that the
recruitment of catalytic activities in the metabolism is
restricted by the metabolic context, being not a random
phenomenon. Albeit our data suggest functional and,
probably, evolutionary conservation of diverse catalytic
steps, additional information must be considered to have
a better approximation of metabolism evolution, such as
gene transfer and gene loss, among other processes. For
this reason, we do not exclude the possibility of diverse
genetic phenomena, such as the continuum interchange
of genetic material that diminishing the border between
bacterial species, as it has been recently described in E.
coli bacterial strains, where a small proportion of
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universal protein families [41] and a large proportion of
specific families [42] have been found. In this regard, the
functional conservation of metabolic steps was evaluated
in a representative group of species selected with a gen-
ome similarity score of 0.7, as described by [43], captur-
ing the general diversity of the Gammaproteobacteria
metabolism.

Therefore, the method described here is able to identify
alternative enzymes involved in similar metabolic pro-
cesses, and although the conclusions can be restricted to
the metabolism covered by Gammaproteobacteria, the
method can be extended to any organism or clade for
which there is metabolic information. Finally, we under-
stand that the approach described here does not consider
the effect of promiscuous enzymes, defined as those
enzymes with more than two different E.C. numbers.
However, previous analysis have described that around
10 % of the total enzymatic repertoire in bacterial and
archaeal organisms corresponds to promiscuous enzymes
[28, 44], suggesting that our results and conclusions are
enough robust and can be little influenced by the multi-
functional enzymes.

Methods

Selection of proteobacterial species

In this study we included the small-molecule metabol-
ism of 40 different Gammaproteobacteria species.
These organisms were selected from the 275 Gamma-
proteobacteria genomes included in the KEGG database
as of June 2011 [3]. We chose non redundant genomes
using the criteria described in reference [43], with a
genome similarity score of 0.7, resulting in a set of 40
non redundant Gammaproteobacteria species. These
organisms are representative of the division as it is
shown in Additional file 2: Figure S4. Additional file 4:
Table S2 contains the list of the organisms included in
the analysis.

Construction of ESS

We downloaded the KGML files (version 0.71) that
describe the metabolic maps (pathways) of 40 Gamma-
proteobacteria in June 2011 from the KEGG database.
Based on these metabolic maps, the ESS were con-
structed by using the BFS algorithm. In brief, a directed
graphical representation of each metabolic map was cre-
ated in which the nodes represented enzymes and the
edges represented a shared substrate/product between
two enzymes. This representation takes into account the
reversibility of the reactions. In a posterior step, a group
of BES trees was generated for each metabolic map from a
set of initialization nodes, used as roots. An initialization
node was defined by two criteria: a node which substrate
is not catalyzed by another enzyme in the metabolic map,
and a node which substrate comes from another
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- Selection of initialization
nodes.

|
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|

- Generation of Enzymatic Step
Sequences (ESS) using the BFS tree
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Fig. 6 Strategy to generate the Enzymatic Step Sequences (ESS) from KEGG kgml files using the Breadth First Search (BFS) algorithm. First the kgml
files are retrieved and directed graphs representations created. The nodes, represents genes or groups of genes (isozymes or complexes) that catalyze
the reactions and the edges represent a compound that is a substrate from one reaction and a product for the next. Next a set of initialization nodes
are selected using two criteria: a node which substrate is not catalyzed by another enzyme in the metabolic map; and, a node which substrate comes
from another metabolic map and with two or less neighbors in the graph. Then, the initialization nodes are used as root for the construction of the
BFS tree. Finally, the tree is used as guide to the construction of the nrkSS. From each leaf (terminal node), the path is traced backwards until reach
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metabolic map and with two or fewer neighbors in the
graph. These criteria represent the metabolic input for
each pathway; the first criterion considers the substrates
not created in the same pathway, and the second one con-
siders the connections with other pathways. Each
initialization node was used as a root for the construction
of a BES tree. Finally, each tree was used as a guide for the
construction of the ESS. Thus, a BES tree creates as many
ESS as the number of branches it has. The graph repre-
sentation of the metabolic maps and the BFS trees were
generated using the Networkx Python module [45]
(Fig. 6).

In a posterior stage, ESS were organized in a relational
database. In this database, each EC number contained in
a sequence was related to its corresponding protein(s),
species, metabolic map. This database has a high degree
of redundancy, because an ESS may be the same in dif-
ferent species. Thus, a nrESS dataset was constructed by
filtering identical ESS and leaving only one representative.
Each ESS in the nrESS dataset is linked to the original
ESS. All analyses were conducted using the nrESS dataset
and referring to the original data when necessary. The
ESS and nrESS data are provided as supplementary mater-
ial (Additional file 5: File S1).

Comparison of nrESS by pairwise alignments

In order to identify the similarity of the nrESS, we im-
plemented a pairwise alignment algorithm based on the
Dynamic Programing Needleman and Wunsch (NW)
algorithm as described in reference [46]. This algorithm
works in a similar way as the classic tools to align nu-
cleotide or amino acid sequences (Additional file 6:
Text S1). We used an EC number weight matrix
derived from an entropy-based evaluation function that
evaluated the similarities between EC numbers. The
weight matrix describes the similarity between the 136
different three levels EC numbers. The number 9.9.9
was used to describe an enzyme with no EC assigned
and that was similar only to itself. The similarity
between two EC numbers ranged from 0 to 1. Values
close to 0 indicate similar EC numbers, and values close
to 1 indicate different EC numbers. This matrix takes
into account the hierarchy of the EC numbers, giving a
value of 1 to all the EC pairs that are different in the
first level of classification regardless of whether the sec-
ond or third numbers are identical. Therefore, the NW
algorithm uses the matrix to construct an alignment
that minimizes the global score. Finally, the alignment
is evaluated by using the normalized entropy-based
function. The score obtained with such an evaluation
function also ranges from 0 to 1, where O indicates
similar nrESS and 1 dissimilar nrESS. To analyze in
more detail the similarities of the low part of the gly-
colysis and the IMP pathways, their ESS were
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compared against the nrESS. Examples of nrESS align-
ments are shown in Additional file 2: Figure S5.

Statistically significant ESS alignments

To determine the statistical significance of the nrESS
alignments, we compared the alignment scores of the
real database against the scores from10 different random
databases. These random sequences were constructed by
shuffling the EC number content of the entire database,
maintaining the nrESS length and EC composition of
the original sequences. Each random database was sub-
mitted to the same all-versus-all alignment approach
used for the real data, and the distribution of alignment
scores considered the mean + SD. The threshold consid-
ered statistically significant corresponded to a score of
<0.3, i.e,, that point with higher dispersion of the real
data relative to the mean random databases scores and
where the loss of nrESS due to extreme dissimilarity was
less than 1 %, i.e. this threshold includes the 99 % of the
nrESS.

Functional conservation of enzymatic steps in metabolic
maps

We used the information provided by the nrESS pairwise
alignments to identify the functionally conserved enzym-
atic steps in Gammaproteobacteria for each metabolic
map. Two nrESS were considered conserved if their
alignment scores were below or equal to 0.3 and if, in
conjunction, they were present in more than 75 % of the
organisms. This criterion was employed because we
assumed that a pair of conserved ESS would be shared
by at least all of the species with genomes greater than
2000 ORFs, ie., 30 of the 40 Gammaproteobacteria
organisms. From the ESS that fulfilled this criterion, we
selected those that corresponded to the same metabolic
map. This subset of sequences was named the Metabolic
Map Functional Conserved Dataset (MMFCD). To iden-
tify the conserved ESS, the aligned identical EC numbers
from each alignment were mapped in the corresponding
position in KEGG metabolic maps.

Clustering of similar metabolic maps

In order to identify the functional similarities among
metabolic maps, we selected a subset of nrESS pairwise
alignments with score values of <0.3. These alignments
were used to construct a similarity matrix where each
cell corresponded to the count of the alignments shared
by each pair of metabolic maps. The rows representing
the metabolic maps were normalized by the total align-
ments in each row. The matrix was used as input to a
hierarchical clustering analysis with the program MeV4
(http://www.tm4.org/mev.html). The similarity between
maps was calculated with the Spearman’s rank correl-
ation, and elements were clustered with the average
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method. A cutoff of 0.46 of the total length of the dendo-
gram was used to classify the metabolic maps into groups
and is displayed with the E.T.E. 2 Python toolkit [47].

Additional files

Additional file 1: Table S1. Statistics of construction of ESS per
metabolic map. Number of reactions, genes, and ESS produced for each
metabolic map per organism. (TAB 230 kb)

Additional file 2: Figure S1. Number of ESS generated by metabolic
map. In X-axis, denotes the number of enzymes per metabolic map;
Y-axis corresponds to the number of ESS. Each point represents one
metabolic map. The data were adjusted to a linear model. Figure S2.
Alignment scores of the nrESS database comparisons. The distribution
resembles an extreme value Gumbel distribution skewed to the right.
Scores are close to 1 and represent alignments of dissimilar sequences.

In counterpart, scores close to 0 correspond to alignments between
similar sequences. Figure S3. Proportion of nrESS included in at least
one pairwise alignment as function of the alignment score. X-axis
represents the threshold at different values, whereas the Y-axis shows the
proportion of nrESS included. The number of excluded nrESS decreases
as the alignment score increases. The proportion of included nrESS of the
real data is compared with the same proportion of 10 random databases.
In the last case, the proportion of included ESS decreases abruptly at
scores close to 0. Figure S4. Gammaproteobacteria coverage of the
organisms used in this study. The organisms used in this study are
marked as circles. The organisms listed in the upper right corner are not
represented in the phylogenetic tree. The tree was taken and modified
from [14]. Figure S5. Pairwise ESS alignments. A NW algorithm was used
in these examples. The aligned pairs of ESS and their corresponding
scores are indicated. Gaps in the alignment are indicated by dashes (---).
Significant scores are those with scores < 0.3. (PDF 4362 kb)

Additional file 3: File S2. KEGG weblinks with the functional
conservation of metabolic maps in Gammaproteobacteria. (TXT 56 kb)

Additional file 4: Table S2. Organisms considered in this study.
Genomic and metabolic information associated to each organism
analyzed in this work. (DOCX 31 kb)

Additional file 5: File S1. Enzymatic Step Sequence database.
(ZIP 1300 kb)

Additional file 6: Text S1. Description of the NW ESS alignment

functions. (DOC 72 kb)
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Abreviaturas

BFS Breadth First Search. 15, 39, 40, Glossary: Breadth First Search
BLAST Basic Local Alignment Tool. 10, 39, 40, Glossary: Basic Local Alignment Tool

EC number Enzyme commission number. 15,16, 39, Glossary: Enzyme commission num-

ber

ORF Open Reading Frame. 10, 12, 21, 39, 40, Glossary: Open Reading Frame

ESS Enzymatic Step Sequence. 4-9, 12, 14-16, 18, 19, 22-27, 33, 35-40, Glossary: Enzy-

matic Step Sequence

KEGG Kyoto Enzyclopedia of Genes and Genomes. 2, 4, 5, 8, 10, 12, 14, 39
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Glosario

Basic Local Alignment Tool Algoritmo de alienamiento local altamente eficiente usa-
do para hacer busquedas de secuencias similares en bases de datos de secuencias

biolégicas. 10, 39, 40

Breadth First Search Busqueda a lo ancho. En teoria de grafos, es un algoritmo usado
para recorrer o hacer busquedas en un grafo con prioridad “a lo ancho”. Es decir,
que recorre el grafo visitando todos los vecinos de un nodo antes de comenzar a
visitar los vecinos de los vecinos. Un método complementario podria ser el método

de busqueda a lo profundo o Deep First Search (DFS). 15, 39, 40

Enzymatic Step Sequence Conjunto de pasos enzimaticos consecutivos representados

por los primeros tres niveles de clasificacion de la enzyme comission.. 39, 40

Enzyme commission number Numero enzimatico. Sistema de clasificacion de las en-
zimas basado en las reacciones quimicas que catalizan. Consiste en cuatro ntimeros
o niveles ordenados jerarquicamente que describen el tipo, co-factores y sustratos

de las reacciones quimicas. 15, 39

Open Reading Frame Marco abierto de lectura. Secuencia identificada en un genoma
correspondiente a la regién codificante de un gen. Comienza con un codén de inicio

y termina con un codén de paro. 10, 12, 39, 40
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Python Lenguaje de programacion libre, interpretado, multiparadigma, multiplatafor-
ma y de propdsito general cuya filosofia apoya una sintaxis limpia y de facil lectura.
Por ésta ultima caracteristica, es uno de los lenguajes de programacion mas usados
en la actualidad y ha ido ganando terreno en en las areas cientificas para el andlisis
de datos. Existen una gran variedad de médulos o bibliotecas para hacer anélisis

cientificos de distintos tipos. . 15, 39
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