%= =
(= :g_'- =
3. T R

UNIVERSIDAD NACIONAL DE COLOMBIA

Modelado computacional de astrocito
humano usando datos de transcriptéomica
y protedtmica.

Nicolas Mendoza Mejia

Universidad Nacional de Colombia
Facultad de ingenieria, Departamento de Ingenieria de Sistemas e Industrial.
Bogota D.C., Colombia
2022






Modelado computacional de astrocito
humano usando datos de transcriptomica
y proteémica.

Nicolas Mendoza Mejia

Tesis o trabajo de grado presentada(o) como requisito parcial para optar al titulo de:
Magister en Bioinformatica

Director(a):
Ph.D. Andrés Mauricio Pinzon Velasco
Codirector (a):
Ph.D. Janet Gonzalez Santos

Linea de Investigacion:
Biologia de sistemas.
Grupo de Investigacion:
Grupo de Investigaciéon en Bioinformética y Biologia de Sistemas Computacional

Universidad Nacional de Colombia
Facultad de ingenieria, Departamento de Ingenieria de Sistemas e Industrial.
Bogota D.C., Colombia
2022






Declaracion de obra original

Yo declaro lo siguiente:

He leido el Acuerdo 035 de 2003 del Consejo Académico de la Universidad Nacional. «Reglamen-
to sobre propiedad intelectual» y la Normatividad Nacional relacionada al respeto de los
derechos de autor. Esta disertacion representa mi trabajo original, excepto donde he recono-
cido las ideas, las palabras, o materiales de otros autores.

Cuando se han presentado ideas o palabras de otros autores en esta disertacion, he realizado
su respectivo reconocimiento aplicando correctamente los esquemas de citas y referencias
bibliogréficas en el estilo requerido.

He obtenido el permiso del autor o editor para incluir cualquier material con derechos de
autor (por ejemplo, tablas, figuras, instrumentos de encuesta o grandes porciones de texto).

Por ltimo, he sometido esta disertacion a la herramienta de integridad académica, definida

por la universidad.

Nombre: Nicolas Mendoza Mejia
Fecha 22/02/2022



Agradecimientos

Quiero extender un agradecimiento a todas aquellas personas que con su ayuda, conse-
jos y aportes contribuyeron a la culminacion de este proyecto. En especial gracias a mi
director Andrés Pinzoén y a mi codirectora Janet Gonzalez por su guia y por permitirme
participar en sus grupos de investigacion, asi como a mis padres, mi hermano y familia por
su constante apoyo, al igual que a mi novia por su paciencia y soporte.

Para cerrar gracias a todos los que me han ayudado en mi busqueda del conocimiento y en
mi crecimiento tanto profesional como personal.



VII

Resumen

Modelado computacional de astrocito humano usando datos de transcriptémica
y protedmica.

Aunque la astrogliosis esta relacionada con eventos neuroprotectores; su neurotoxicidad se
ha correlacionado con enfermedades neurodegenerativas y otros desérdenes (Sofroniew &
Vinters, 2010). Lo que ha aumentado la atencion en el estudio de estas células. Sin embargo,
los procesos de senalizacion y actividad metabolica relacionados con la neurotoxicidad atn
son poco conocidos (Gonzalez et al., 2020; Sofroniew, 2015), por lo que se han empleado
modelos metabolicos a escala genomica (GEM) de astrocito para estudiar estas respuestas.

Por lo tanto, en este trabajo se hace la contextualizaciéon de un GEM de astrocito humano
integrando datos multiomicos con una nueva aproximaciéon en combinacion con el algoritmo
iMAT, permitiendo incluir informaciéon de diversos procesos bioldgicos en el modelo (Karahalil,
2016; Vivek-Ananth & Samal, 2016). En consecuencia, el GEM resultante presenta una mayor
cobertura del metabolismo y una capacidad predictiva superior en los escenarios simulados
coincidiendo con lo reportado en la literatura. Ademas, durante la reconstruccion de este
modelo se generaron dos algoritmos, uno permite integrar el proteoma y transcriptoma,
mientras el otro corrige los desbalances estequiométricos presentes en el modelo. Finalmente,
este modelo tiene el potencial de acelerar el estudio de la astrogliosis, permitiendo descifrar la
relacion entre el metabolismo del astrocito y la aparicion de enfermedades neurodegenerativas
mediante la generacion de hipotesis y la prediccion del desempeno de farmacos.

Palabras clave: Modelo a escala genémica, astrocito, datos multi-omicos, enfermedades

neurodegenerativas, transcriptémica y protedémica..
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Abstract

Computational modeling of the human astrocyte using transcriptomic and pro-
teomic data.

Even though astrogliosis is related to neuroprotective events; its neurotoxicity has been
correlated with neurodegenerative diseases and other disorders (Sofroniew & Vinters, 2010).
Which have shifted the attention towards the study of these cells. However, the related
signaling processes and metabolic activity related to the neurotoxicity are still poorly known
(Gonzélez et al., 2020; Sofroniew, 2015), thus genome-scale metabolic models (GEMs) of
astrocytes have been used to study this response, as they allow modelling metabolic interac-
tions (Martin-Jiménez et al., 2017; Osorio et al., 2020).

Therefore, in this work an astrocyte’s GEM is contextualized by integrating multi-omic
data with a new approach in combination with the algorithm iMAT, which allows including
information from various biological processes in the model (Karahalil, 2016; Vivek-Ananth
& Samal, 2016). Thus, the resulting GEM presets a greater coverage of the metabolic net-
work and a higher predictive capability in the simulated scenarios, which is in line with
the reported data in the literature. In addition, during the reconstruction of this model
two algorithms were generated, one integrates the proteome and transcriptome together,
meanwhile the other corrects the stoichiometric imbalances present in the model. Finally,
this model has the potential to accelerate the study of astrogliosis allowing to decipher the
relationship between astrocyte metabolism and the appearance of neurodegenerative diseases
by generating hypotheses and predicting drug performance.

Keywords: Genome-scale metabolic model, astrocyte, lipotoxicity, neurodegenerative

diseases, transcriptomics, proteomics.
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1. Introduccién

Los astrocitos son células gliales especializadas en el mantenimiento de la funciéon, salud
y union del sistema nervioso central (SNC), siendo indispensables para la supervivencia
neuronal (Phatnani & Maniatis, 2015). Hasta ahora, se sabe que estas células cumplen con
funciones principales como: (i) la regulacion de la homeostasis en el SNC (Takuma et al.,
2004), (ii) la reparacion de tejidos ante lesiones, desérdenes metabolicos e infecciones (Osorio
et al., 2020; Sofroniew, 2015) y (iii) la modulacion de la actividad sinéptica (Lange et al.,
2012). Recientemente la funcion mas estudiada de estas células es la astrogliosis o gliosis
reactiva (Sofroniew & Vinters, 2010).

La astrogliosis es una respuesta a las lesiones en el SNC, compuesta de cambios que van
desde hipertrofia hasta proliferacion y mitigacion (Phatnani & Maniatis, 2015), estos se
han visto relacionados con eventos tanto neuroprotectores como neurotoxicos. Y aunque
los procesos de senalizacion y actividad metabodlica de la astrogliosis son poco conocidos
(Gonzalez et al., 2020; Sofroniew, 2015), los eventos neurotoxicos, presentan una correlacion
con enfermedades neurodegenerativas y otros desérdenes, por ejemplo, el aumento de acido
palmitico a demostrado producir una respuesta inflamatoria asociada generalmente con pro-
cesos neurodegenerativos, como: demencia, epilepsia, enfermedad de Parkinson y Alzheimer,
etc. (Jha et al., 2016; Osorio et al., 2020; Phatnani & Maniatis, 2015; Takuma et al., 2004).

En los altimos anos, ha habido un aumento en el uso de técnicas émicas para el estudio
de enfermedades neurodegenerativas, estos acercamientos permiten detectar las moléculas
que conforman una célula, tejido u organismo, identificando relaciones estadisticas entre
la composicion de estos y la degeneracion neuronal (Diaz-Ortiz and Chen-Plotkin, 2020).
Ademas, los datos 6micos generan una imagen holistica del organismo, algo que es muy usado
en la biologia de sistemas para el estudio de los complejos mecanismos biologicos (Horgan &
Kenny, 2011). Los recientes avances de estas técnicas, sumado al aumento de la disponibilidad
de los datos 6micos que generan, llevo a que la biologia de sistemas se enfocara en métodos
como la reconstrucciéon de modelos metabolicos a escala gendmica (GEMs, por sus siglas
en inglés) (Vivek-Ananth & Samal, 2016), que son modelos computacionales que permiten
comprender los procesos de expresion de los fenotipos metabolicos, planteandose como una
alternativa a las aproximaciones reduccionistas propias de las técnicas tradicionales (Karahalil,
2016).



Vale la pena aclarar que el objetivo del modelado computacional de estas redes metabélicas
es predecir las respuestas que tendré el organismo de interés ante uno o varios contextos para
adaptarse al ambiente en el que se encuentra (Gu et al., 2019). En este sentido, un tema
de vanguardia para mejorar dicha predictibilidad, asi como para la mejor contextualizacion
biologica de los modelos, es la integracion de datos 6micos en los GEMs (Gu et al., 2019;
Vivek-Ananth & Samal, 2016), pues al basarse en datos experimentales las predicciones
generadas son més cercanas a la realidad, permitiendo modelar los resultados metabolicos
que se producen a partir de la interaccién de todos los niveles celulares (Karahalil, 2016;
Vivek-Ananth & Samal, 2016). Facilitando el anéalisis e interpretacion de datos como: bases
de datos biologicas, datos 6micos de alto rendimiento y evidencia experimental (Gu et al.,
2019).

Aunque nuestro grupo de investigacion ha reconstruido los dos tinicos GEMs de astrocito
disponibles en la literatura, estos carecen de una integracion de datos 6micos (Martin-Jiménez
et al., 2017; Osorio et al., 2020), por lo tanto, en este documento se propone una integracion
de datos multiomicos en un GEM especifico de astrocito, al aumentar la capacidad predictiva
del modelo respecto a los existentes, promover el descubrimiento biol6gico y mejorar la
generacion de hipotesis(Gonzélez et al., 2020; Gu et al., 2019; Vivek-Ananth & Samal, 2016).

1.0.1. Justificacién

Las enfermedades neurodegenerativas imponen una alta carga en el sistema de salud mundial
(Checkoway et al., 2011), ocupando el segundo puesto en causa de muerte y el primero en
causa de discapacidad, ademas, tienen una tendencia a la alta porque su prevalencia aumenta
con la edad, al igual que la esperanza de vida a nivel mundial (World Health Organization,
2006). A la vez, las causas genéticas o ambientales que promueven estas enfermedades son,
con algunas excepciones, poco conocidas (Feigin et al., 2019).

Asi mismo, estas enfermedades se han visto asociadas con los astrocitos en procesos inflama-
torios, también llamados astrogliosis; pero, la definicién y comprension de estas células en los
procesos inflamatorios ain se esta empezando a dilucidar (Soung & Klein, 2019) y no es claro
si los efectos neurodegenerativos son propagados a través de la inflamacion, o al contrario,
la inflamacion refleja una respuesta neuroprotectora para evitar la propagacion del dano
celular (Layé, 2010). Ademas la astrogliosis tiene efectos negativos inmediatos, provocando
cambios en el comportamiento en animales y humanos, como: dificultades en la atencién,
concentracion y memoria; siendo responsables del deterioro de la calidad de vida y bienestar
de los individuos que padecen estas alteraciones, esto se debe a la secrecion de citocinas por
parte de los astrocitos durante estos procesos (Layé, 2010).

Ademas, los modelos animales genéticamente modificados para estudiar las enfermedades
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neurodegenerativas, son incapaces de reproducir completamente los eventos fisiopatologicos
que se observan en los humanos, en consecuencia, los modelos de ratéon, tienen un bajo
poder predictivo respecto a la eficacia de drogas (Dawson et al., 2018; Noble & Burns, 2010).
Por otro lado, los modelos celulares, que son la alternativa a los modelos animales, care-
cen de caracteristicas importantes como: complejos circuitos neuronales, un compartimento
glial completo y otros componentes vasculares e inmunoldgicos. Sin mencionar que estos
modelos parten de células anormales que tienen una mayor viabilidad in-vitro que las que
se encuentran en un tejido sano. Consecuentemente, los tratamientos exitosos en modelos
animales y celulares, en su gran mayoria, han fallado en pruebas clinicas (Dawson et al., 2018).

Se cree que parte del problema, es que las pruebas pre-clinicas no logran tener en cuenta el
sinnimero de factores que influyen en el desarrollo de estas enfermedades. Lo que lleva a
pensar sobre el factor ético: si los modelos in-vivo e in-vitro han mostrado ser insuficientes
para determinar si un tratamiento tiene posibilidades de éxito en los humanos ;que medidas
adicionales se pueden tomar para evitar riesgos innecesarios?, y es aqui donde surgen los GEM
como una alternativa que cumple con dos (reemplazar y reducir) de las “tres R” propuestas
como principios éticos para la experimentacion in-vivo por Russell y Burch (1959). Siendo
que los modelos funcionan como una alternativa que tiene una visiéon holistica de escenarios
multidimensionales, como los que caracterizan a estas enfermedades, los GEM pueden ser
usados como una plataforma de prueba de hipotesis e incluso mediante analisis matemaéticos
avanzados, se pueden identificar mecanismos celulares, que funcionen como una base para el
desarrollo de tratamientos mas eficaces.

Adicionalmente, el anélisis de las distintas capas biologicas, a través de datos multi-6micos
para producir informaciéon biolégica relevante, es un reto de gran magnitud debido a su
heterogeneidad (Haas et al., 2017), por lo que los GEM surgen como una plataforma de analisis
que permite asociar facilmente datos de diversas fuentes, logrando incluso contextualizar los
datos experimentales con el conocimiento disponible en literatura.

Por esta razon, se han propuesto aproximaciones desde la biologia de sistemas para suplir
las falencias en el conocimiento mencionadas. De esta manera los GEMs se plantean como
una herramienta indispensable para entender fenémenos complejos como las enfermedades
neurodegenerativas y procesos inflamatorios (Gonzélez et al., 2020; Osorio et al., 2020).
Mientras que el uso de datos 6micos, ha permitido demostrar que los astrocitos son tan
diferenciados como las neuronas, ademas de identificar algunas de sus funciones durante la
astroglia (Soung & Klein, 2019). En este sentido, estas aproximaciones se presentan como
una alternativa que permite adquirir una imagen holistica de la astrogliosis ante diferentes

lesiones en el SNC (Bleu Knight & Serrano, 2017; Karahalil, 2016; Zuo et al., 2017).



1.0.2. Planteamiento del problema

La integracion de datos émicos en los GEMs es un tema de vanguardia en la biologia de
sistemas (Vivek-Ananth & Samal, 2016), combinando lo mejor de las dos aproximaciones
mencionadas anteriormente y obteniendo como resultado, una imagen holistica del sistema
contextualizada con datos 6micos reales, lo que permite realizar predicciones mas exactas
y concordes con el conocimiento biologico actual (Gu et al., 2019; Karahalil, 2016; M. Kim
et al., 2016). Lo anterior, es una herramienta clave para examinar perfiles transcripcionales,
post-transcripcionales y epigenéticos (Gonzalez et al., 2020), facilitando el estudio de las
respuestas de los astrocitos ante lesiones en el SNC.

Por su parte, la baja disponibilidad de datos 6émicos, contribuye al uso de aproximaciones
reduccionistas propias de la biologia clasica en la mayoria de los estudios en la literatura,
dificultando la comprension de la astroglia (Karahalil, 2016; Phatnani & Maniatis, 2015;
Soung & Klein, 2019). Aun asi, el aumento en la calidad y rendimiento de las técnicas 6micas
en los tltimos anos, ha permitido avanzar en la comprensioén de los mecanismos inflamatorios
de los astrocitos mediante el uso de datos de transcriptomica y protedémica (Bleu Knight &
Serrano, 2017; Karahalil, 2016; Oliveira et al., 2018; Soung & Klein, 2019; Zuo et al., 2017).

No obstante, estos datos 6micos no solo presentan un reto para el analisis por su complejidad
y tamano (Karahalil, 2016; Stephens et al., 2015), sino que, el uso de una sola fuente émica
(datos uni-6micos) no provee la informacion suficiente para predecir el comportamiento de un
organismo, ya que ignora las interacciones entre las distintas capas de resolucion biolégica
(figura , porque en los mecanismos biolégicos participa mas de un tipo de biomolécula
(Haas et al., 2017; Karahalil, 2016). Como alternativa, se han planteado uniones de varios
datos uni-6micos para generar un compendio que haga las veces de unos datos multi-6micos,
pero, los experimentos realizados por diferentes laboratorios no pueden ser combinados sin
algunas restricciones, siendo entonces un reto complejo producir un resultado adecuado a
partir de varias fuentes uni-omicas (Haas et al., 2017).

Aparte de estos retos en la integracion de datos uni-6micos, en caso de tener los datos
multi-6micos desde el nivel experimental, el analisis de estos para producir informaciéon
biol6égica nueva, es un reto de gran magnitud en si mismo, porque los datos biol6gicos son
heterogéneos, no sélo por motivos técnicos, sino también por razones biologicas, quimicas y
fisicas (Haas et al., 2017).



6 1 Introduccién

Figura 1-1.: Resumen de las capas celulares y las tecnologias 6micas para analizarlas.

Las capas consisten de ADN (Genoma), ARN (transcriptoma), proteinas (proteoma), pequenas
moléculas (metaboloma y lipidoma) y composicion elemental (medida como ionoma). Las fechas de
la izquierda indican el grado de dependencia entre los diferentes niveles. (Haas et al., 2017).



Entonces, se ha propuesto el uso de GEM, con el proposito de representar las redes metabdlicas
en un modelo matematico, lo que permite predecir las respuestas del organismo modelado
ante condiciones patoldgicas o estimulos especificos (Gonzélez et al., 2020). Usando esta
aproximacion, se han desarrollado dos GEMs especificos de astrocito humano, basados en
datos transcriptomicos, para estudiar el comportamiento de los astrocitos en condiciones
de lesion y sana (normal) (Gonzalez et al., 2020; Martin-Jiménez et al., 2017; Osorio et al.,
2020). Sin embargo, al estar basados en datos uni-6micos presentan las mismas carencias de
informacién mencionadas anteriormente; ademas, no tienen un contexto inflamatorio basado
en datos experimentales que asegure la presencia de las rutas metabodlicas activadas en estos
procesos, como por ejemplo, el uso de datos 6micos de astrocitos con una respuesta inflama-
toria provocada acido palmitico, que produce una respuesta inflamatoria en los astrocitos
(Osorio et al., 2020).

En consecuencia, el problema es que no existe un GEM de astrocito que incluya un contexto
inflamatorio basado en datos multi-6micos, que al posicionarse como una nueva herramienta
para los investigadores, permita una aproximaciéon holistica a la complejidad de los astrocitos
y sus procesos inflamatorios (Soung & Klein, 2019), facilitando avanzar en el conocimiento
biolégico actual sobre la astroglia, mediante predicciones mas precisas debido a la integracion
multi-6mica, que promuevan el descubrimiento de nuevo conocimiento de los mecanismos de
la astroglia en procesos neuro inflamatorios, siendo 1til en el desarrollo de terapias médicas
(Gonzalez et al., 2020).

Pregunta de investigacién

. Qué tanto mejora el poder de prediccion de respuestas inflamatorias en los astrocitos humanos
en un modelo computacional de metabolismo astrocitario integrando datos transcriptémicos
y proteémicos, con respecto a modelos basados en una sola fuente de informaciéon émica?
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APROXIMACIONES
REDUCCIONISTAS TiPICAS DE LA
BIOLOGIA CLASICA.

(H PHATMANI ET AL ¥ KARAHALIL B. ET AL )

CEMS BASADOS EN LITERATURA Y
DATOS UNI-OMICOS.

[0SORIO ET AL. ¥ MARTIN-JIMENEZ ET AL.)

DIFICULTAD PARA COMBINAR
DATOS DE DIFERENTES
LABORATORIOS

(JENS NIELSEN ET AL)

BAJA DISPONIBILIDAD DE DATOS
OMICOS.

(V. BLEU KNIGHT A.DE
A B

CAUSAS

Problema

NO HAY UN GEM DE ASTROCITO QUE INCLUYA UN CONTEXTO
INFLAMATORIO BASADO EN DATOS MULTI-OMICOS

EFECTOS

CONOCIMIENTO LIMITADO DE LOS PROCESOS

INVOLUCRADOS EN LA ASTROGLIA Y
SUS INTERACCIONES.

A SOUNG ET AL. ¥ M. V. SOFRONIEW ET AL

Figura 1-2.: Arbol del problema.

fuente: elaboracién propia.

1.0.3. Objetivos
Objetivo general

Desarrollar un modelo computacional funcional de astrocito humano contextualizado con los
mecanismos inflamatorios de los astrocitos, basado en datos de transcriptémica y proteémica.

Objetivos especificos

= Definir una estrategia de desarrollo del modelo computacional para la integracion de
los datos de transcriptomica y proteémica, mediante una revision bibliografica.

= Asegurar un mejor poder estadistico y menor variabilidad de las muestras mediante la
estandarizacion de los datos 6micos con herramientas bioinforméaticas, para la integracion
de estos en un modelo.

= Integrar los datos de transcriptomica y proteémica en un modelo computacional con la
estrategia definida en la revision bibliografica para la representacion computacional de
la red metabdlica del astrocito.

= Comprobar la funcionalidad del modelo desarrollado con herramientas de optimizaciéon
de flujos para la evaluacion de la predictibilidad en un contexto biolégico.
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2.1. Procesos inflamatorios y los astrocitos

Aunque por mucho tiempo se considerd al cerebro como un 6rgano inmunolégicamente privi-
legiado, al estar supuestamente aislado del sistema inmune por la barrera hematoencefalica y
por su presunta incapacidad para generar una respuesta inmune y procesar antigenos (Carson
et al., 2006; Layé, 2010). El resurgimiento de analisis enfocados en las células gliales (Soung
& Klein, 2019), han demostrado lo contrario, en realidad el cerebro tiene un sistema inmune
innato altamente controlado, compuesto principalmente de células microgliales y astrocitos,
que una vez activadas protegen las neuronas de lesiones, agentes infecciosos, entre otros
ataques al SNC. (Layé, 2010; Soung & Klein, 2019).

La inflamacién es una respuesta activa para defenderse ante lesiones, con el proposito de
neutralizar agentes nocivos (Sofroniew, 2015; Soung & Klein, 2019), tanto la microglia como
los astrocitos desempenan un papel importante en esta respuesta inmunitaria (Bianchi et
al., 2014; Pfefferkorn et al., 2016; Soung & Klein, 2019). Sin embargo, los astrocitos también
muestran una funcién coordinadora y central en los mecanismos de inflamacién, recibiendo y
transmitiendo informaciéon de todos los tipos de células presentes en el SNC, siendo capaces
de detectar senales de infecciones y lesiones en las neuronas, microglia, oligodendrocitos
y células endoteliales, respondiendo a estos escenarios mediante la secrecién de citocinas,
quimiocinas y factores de crecimiento, que pueden a su vez activar defensas inmunitarias

(Soung & Klein, 2019).

Estas citocinas son péptidos que estén relacionados con la inflamacion, activacion del sis-
tema inmune y diferenciacion celular o muerte. Dentro de estos péptidos se incluyen las
interleuquinas (IL), interferones (IFN), factores de necrosis tumoral (TFN), quimiocinas y
factores de crecimiento (Hamby et al., 2012; Jensen et al., 2013); estas moléculas por su
parte promueven la expresion de cientos de genes estimulados por interferén, como los que
participan en la inflamacion de células inflamatorias (Soung & Klein, 2019).
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Figura 2-1.: Expresion de GFAP en astrogliosis.

La astrogliosis promueve la expresion de proteinas como la GFAP que se puede apreciar en la
imagen con fluorescencia verde, (A) tejido normal y (B) astrogliosis, en el que se puede observar una
sobre expresion de la proteina GFAP, fuente: (Soung & Klein, 2019).

Sin embargo, los astrocitos también expresan fenotipos heterogéneos y opuestos funcional-
mente, algunos remueven moléculas toxicas, restauran las funciones de la barrera hematoence-
falica y promueven la matriz extracelular para soportar el crecimiento y reparacion de axones,
mientras otros inhiben la reparacion y regeneracion neuronal (Iglesias et al., 2017; Layé, 2010;
Osorio et al., 2020; Phatnani & Maniatis, 2015; Sofroniew, 2015; Sofroniew & Vinters, 2010;
Soung & Klein, 2019; Takuma et al., 2004).

En este sentido, es importante resaltar el papel de los astrocitos en la regulacion de la respues-
ta inmune. Estas células pueden responder a lesiones en el SNC, mediante la alteraciéon de la
funcion o supervivencia neuronal, en donde, las lesiones neuronales resultan en la secrecion
de varias seniales como: el aumento de la produccién de glutamato, liberacion de ATP y dano
vascular (Soung & Klein, 2019). Un ejemplo, es la liberacion de glutamato por parte de las
neuronas como respuesta ante enfermedades como: un golpe, lesién traumatica, epilepsia,
infeccion viral y neurodegeneracion (Goodrich et al., 2013). En estos casos, el glutamato
liberado es danino para las neuronas adyacentes, es aqui, donde se ha demostrado que los
astrocitos toman el exceso de glutamato extracelular para amortiguar el efecto neurotéxico
de estos neurotransmisores disminuyendo entonces la muerte neuronal (Soung & Klein, 2019).

Por otro lado, como ya se ha mencionado, los astrocitos también pueden llegar a tener efectos
neurotoxicos ante un desbalance en el proceso inflamatorio (Lange et al., 2012; Osorio et
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al., 2020; Phatnani & Maniatis, 2015; Soung & Klein, 2019; Takuma et al., 2004), en donde
la inflamacién mencionada anteriormente, puede descontrolar la toma del glutamato por
parte de los astrocitos, lo que aumenta la toxicidad neuronal y produce una realimentacion
positiva para la neuroinflamacion, esto se evidencia en estudios in vivo donde la microglia
libera TNF para indicarle a los astrocitos que liberen glutamato (Bezzi et al., 2001; Soung
& Klein, 2019), en casos de muerte neuronal, la concentracion de ATP extracelular puede
aumentar, provocando que los astrocitos liberen glutamato y que se active el inflamasoma
(un mecanismo de inmunidad innata que produce citocinas proinflamatorias), contribuyendo
en resumen a la toxicidad extracelular (Soung & Klein, 2019).

La expresion de estas citoquinas proinflamatorias tienen un rol fundamental en la patofisiologia
de desoérdenes neurolégicos inmunes y no-inmunes, depresion y enfermedades neurodegen-
erativas asociadas a la edad como el Alzheimer, Parkinson, Huntington y Esclerosis lateral
amiotrofica, entre otras (Jensen et al., 2013; Layé, 2010; Phatnani & Maniatis, 2015; Jha et
al., 2016).

2.2. Generalidades de los GEM

Los modelos metabolicos a escala gendémica, también llamados modelos a escala genémica,
cuyas siglas en inglés varfan en la literatura entre GEM por Genome-Scale Models y GSMM
por Genome-Scale Metabolic Model. Son modelos reconstruidos a partir del conocimiento
curado y sistematizado disponible en bases de datos biolégicas, que representan a nivel
sistémico todas las funciones metabélicas de una célula, lo que les permite describir las
relaciones entre el genotipo y el fenotipo (Bernstein et al., 2021).

Los GEM son una representacion matematica de las complejas redes metabolicas celulares en
una matriz estequiométrica, funcionando como un marco de referencia que permite asociar el
conocimiento especifico de un organismo y los datos 6émicos complejos, con la red metabdlica
representada en el GEM, lo que permite un estudio mas detallado de esta informaciéon con
una comprension holistica de su papel en el organismo (Bernstein et al., 2021). Adicional-
mente, al acoplarse con los métodos de reconstrucciéon y anélisis basados en restricciones
o COBRA por sus siglas en inglés (COnstraint-Based Reconstruction and Analysis), como
por ejemplo el analisis de balance de flujos (FBA), se pueden hacer analisis mateméati-
cos sofisticados del metabolismo en todos los niveles celulares, facilitando la transiciéon de
hipotesis en algoritmos que generan predicciones de fenotipos metaboélicos multidimensionales
a través de la optimizacion de una funcién objetivo (Bernstein et al., 2021; Fang et al., 2020).



12 2 Capitulo 1: Marco teérico

Por lo tanto, como estos modelos computacionales permiten interpretar y predecir estados
fenotipicos y las consecuencias de perturbaciones genéticas y ambientales (Fang et al., 2020),
los GEM tiene aplicaciones en el estudio de microorganismos, ingenieria metabolica, desarrollo
de farmacos, prediccion de funciones enziméticas, en el estudio de las interacciones entre
comunidades microbianas en ecologia microbiana y para el estudio de enfermedades humanas
(Bernstein et al., 2021; Fang et al., 2020).

2.2.1. Anotacién del genoma

Como se ha mencionado, para la reconstrucciéon de un GEM se usa el conocimiento disponible
en las bases de datos biologicas. Pero, especificamente cuando se reconstruye un GEM desde
cero, se requieren dos fuentes: por un lado, el genoma anotado del organismo de interés,
que permite identificar las enzimas que puede sintetizar el organismo. Y por el otro lado,
la informaciéon disponible en bases de datos metabdlicas curadas, como por ejemplo, Kyoto
Encyclopedia of Genes and Genomes (KEGG), que contiene informacion de rutas metabolicas
y las reacciones involucradas en estas. Al cruzar estas dos fuentes, asociando las enzimas
codificadas en el genoma del organismo con las reacciones que estas catalizan, se obtiene
una lista de asociaciones entre gen, proteina y reaccion, conocidas como reglas GPR. Estas
reglas buscan asociar los genes con las reacciones metabolicas. Estas reglas se valen de expre-
siones booleanas para codificar las asociaciones no lineales entre los genes y las reacciones,
que ocurren en presencia de enzimas multiméricas, enzimas multifuncionales e isoenzimas
(Bernstein et al., 2021).

Con esta informacion se logra reconstruir una red metabolica, que es representada matemati-
camente en una matriz estequiométrica R de m x n, donde m representa los metabolitos y las
reacciones que estan presentes en el modelo, cada valor dentro de la matriz es el coeficiente
del metabolito m en la reacciéon n.

No obstante, durante la reconstruccion de un GEM desde cero, se pueden introducir errores
que requieran de una curaciéon extensiva. Por ejemplo, debido a la baja precision de los
métodos de homologia usados para la anotacién funcional de las enzimas codificadas en
el genoma. Asi como, errores en las bases de datos metabolicas y el hecho de que varios
genes sOlo pueden ser anotados como secuencias hipotéticas con una funciéon desconocida
ademés de las enzimas huérfanas que no estan asociadas a una secuencia genética. Por lo
tanto, para reducir estas incertidumbres, se toman GEM previamente reconstruidos que
ya pasaron por un proceso de curaciéon como una plantilla de anotaciéon. En donde asociar
las reacciones presentes en el organismo de interés al organismo plantilla. Estos métodos
obtienen un subgrupo de reacciones del modelo original para generar un modelo especifico
(Bernstein et al., 2021), como es el caso de este proyecto en el que se busca generar un GEM
de astrocito a partir de uno de humano, los algoritmos para producir estos modelos con el uso
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Figura 2-2.: Espacio de soluciéon en FBA.

El grafico muestra como se limita el modelo para obtener un espacio de solucién consistente con las
limitaciones termodinamicas. fuente: (Fang et al., 2020)

de datos 6micos se discute en el capitulo de Integracion de datos 6micos en modelos|

metabodlicos a escala genémical

2.2.2. Simulacién de flujo

Uno de los usos més importantes de los GEMs es la prediccion de fenotipos metabodlicos en
un estado estacionario, que por lo general se calcula usando el andlisis de balance de flujos o
FBA, permitiendo caracterizar los GEMs mediante una simulaciéon de flujos metabdlicos en
la red reconstruida. La matriz estequiométrica y la funcién objetivo definen un sistema de
ecuaciones lineales con unas limitaciones impuestas que resulta en un espacio de solucion (este
es el espacio en el que todos los estados fenotipicos viables existen) FBA puede identificar
una unica distribucion de flujo éptima o varias que optimicen la funcién objetivo y estén
dentro de dicho espacio de soluciones (Fang et al., 2020).

Ya que la matriz estequiométrica es generalmente mayor que el ntimero de reacciones involu-
cradas en un flujo, el espacio de soluciones es demasiado grande, por lo que se incorporan una
serie de restricciones que limitan el espacio de soluciones, para asegurar que la solucién 6ptima
identificada por FBA sea biolégicamente relevante. Estas restricciones también aseguran que
la predicciéon concuerda con: la topologia de la red representada, la suposicién de un estado
estacionario, lo que quiere decir que los metabolitos deben ser producidos y consumidos de
manera que se balancee el flujo, también se tiene en cuenta el medio nutricional, perfiles de
expresion genética, asi como capacidades y abundancias enzimaticas (Fang et al., 2020).
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2.2.3. Funcién objetivo

Para el anélisis de los GEM, generalmente se asume que el organismo (o célula) tiene un
“objetivo” metabolico establecido, de acuerdo a su funcion biologica. A esta se le conoce como:
“funcion objetivo”, y es cominmente formulada en los GEMs como un inventario de todos los
componentes esenciales para el crecimiento, supervivencia y mantenimiento de las funciones
metabolicas de un organismo, representando las cantidades de cada metabolito en gramos
de peso seco. Cuya definicién es esencial para el calculo de un flujo metabdlico viable con
herramientas como el FBA (Fang et al., 2020).

Por otro lado, la formulaciéon de biomasa es la funcién objetivo mas usada y esta compuesta
por los metabolitos esenciales para el crecimiento del organismo. Entonces, en estas funciones
objetivo, se definen reacciones encargadas de transformar todos los componentes requeridos
para las actividades metabolica del organismo (Bernstein et al., 2021).

Sin embargo, vale la pena aclarar que si bien el crecimiento en Biomasa y/o el mantenimiento
celular son las funciones objetivo mas usadas en las simulaciones de flujo como FBA, es
también factible utilizar otro tipo de objetivos metabolicos de acuerdo a la naturaleza biologica
de la célula o del escenario metabolico bajo estudio.

2.2.4. Ambiente nutricional

Se ha demostrado que una representacion precisa del medio nutricional es crucial para tener
predicciones fisiologicas reproducibles y mas precisas (Marinos et al., 2020), por lo que la
transcripcion de la informacién nutricional en una representacion in-silico del ambiente quimi-
co, es importante para la prediccion de fenotipos. El ambiente nutricional es representado
en un GEM restringiendo los limites inferiores en las reacciones de intercambio, que, en
consecuencia, disminuye el consumo maximo de los metabolitos transportados. En este sentido,
se toma como valor de referencia la velocidad con la que se consumen los nutrientes, o en su
defecto, la concentracion de estos nutrientes en el medio, siendo este tultimo el mas facil de
medir y el mas genérico, pues los flujos o velocidades de consumo pueden variar dependiendo
del contexto (Marinos et al., 2020). En este sentido, se debe definir la composicion quimica
del ambiente en el que se encuentra el organismo y sus respectivas concentraciones.

La dificultad de este proceso depende del tipo de medio de cultivo utilizado, por ejemplo, los
medios sintéticos, que son ampliamente utilizados en la actualidad por su conveniencia y
repetibilidad, son mas sencillos de definir, pues al ser disenados y preparados artificialmente,
tienen una composicion quimica estandarizada, entonces, basta con buscar esta informacion en
la tabla de datos de proveedor para saber las concentraciones de cada metabolito (Bernstein
et al., 2021). Por otro lado, estan los medios naturales que se definen como fluidos de
procedencia animal y aunque estos estan siendo gradualmente reemplazados por los medios
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sintéticos (Yang & Xiong, 2012), medios como el suero, siguen siendo usados en el cultivo de
organismos para los que no se conoce completamente su requerimiento nutricional o expresan
fenotipos no reproducibles con otros medios de cultivo (Bernstein et al., 2021). Este tipo
de medios son ricos en nutrientes, hormonas y otros metabolitos, pero debido a su gran
variabilidad entre lotes, su composicién quimica no puede ser facilmente listada y cuantificada,
por lo que se dice que esta es desconocida.

En este sentido, el uso de medios naturales como ambiente nutricional de los GEMs introduce
una incertidumbre en las predicciones del modelo, por lo que si se quiere obtener una prediccion
mas precisa se recomienda utilizar técnicas experimentales como exo-metabolémica en el
medio de cultivo usado en las muestras in-vitro, midiendo los metabolitos extracelulares para
inferir las tasas de consumo y secrecion de cada metabolito (Bernstein et al., 2021).

2.2.5. Curacién de modelo

En este trabajo se tienen en cuenta tres procesos de curacion de GEMs: el llenado de huecos,
balance de masas y la eliminaciéon de los ciclos termodindmicamente inviables. En un GEM,
cada metabolito debe estar presente como minimo en dos reacciones, una en la que se consuma
y otra en la que se produzca, de no ser asi se considera un metabolito “dead-end”; lo que
implica que hay una ruptura o “hueco” (gap) en la red metabdlica. Estos huecos surgen en un
GEM ya sea por que se hizo una reconstruccion desde cero y estos representan el conocimiento
faltante de la red metabolica o se contextualiz6 un GEM y durante la contextualizacion se
removieron reacciones importantes para mantener toda la red conectada. En este sentido, el
llenado de huecos o “gap-fill”, consiste en tomar reacciones de bases de datos o del GEM de
referencia para conectar los metabolitos dead-end con el resto de la red. Como resultado, se
obtiene un modelo que genera un flujo, para los metabolitos requeridos en la funcién objetivo,
a partir del ambiente nutricional definido (Bernstein et al., 2021).

Por otro lado, el balance de masas y cargas, permite eliminar las inconsistencias este-
quiométricas presentes en el GEM, causadas por la definicion incorrecta de las estequiometrias
en las reacciones, generando entonces conflictos con dos restricciones fisicas fundamentales
que deben ser cumplidas por un GEM valido, a saber: las masas moleculares de todos los
metabolitos deben ser positivas y se debe respetar en principio termodindmico de conser-
vacion de masas en todas las reacciones (Gevorgyan et al., 2008). Aunque existen métodos
ampliamente usados para asegurar los balances de masas y cargas en un GEM, como los
implementados en COBRA Toolbox e incluso en SuBliMinimal Toolbox (Swainston et al.,
2011) que fue usado en la reconstruccion de Recon2.2 (un predecesor de Recon3D) (Swainston
et al., 2016), estas técnicas de balanceo automéatico requieren que todos los metabolitos
presentes en el modelo tengan una formula quimica definida, requisito que no se cumple en
Recon3D (modelo usado para la contextualizacion en este trabajo) con el propdsito de tener
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un mayor cubrimiento del metabolismo. Hasta donde sabemos, no hay un método definido en
literatura que permita eliminar desbalances estequiométricos en GEM con metabolitos cuyas
formulas quimicas son indeterminadas.

Por ultimo, los ciclos termodinamicamente inviables o rutas extremas de tipo III, son
reacciones internas de la red metabolica que pueden generar flujo a pesar de la ausencia de
nutriciéon al romper la “ley de bucle”. Esta regla es andloga a “la segunda ley eléctrica de
Kirchhoff que dice que un estado estacionario no puede haber flujo neto alrededor de una
red de ciclo cerrado” (Schellenberger et al., 2011). Tanto las inconsistencias estequiométricas
como los ciclos termodinadmicamente inviables pueden llevar a la aparicion de: metabolitos de
fuga, que se producen aun cuando no hay consumos y metabolitos sifébn que se consumen
aun cuando no hay producciéon. En términos practicos, al presentarse estos ciclos en GEMs,
el modelo es capaz de producir ATP de manera infinita, sin la necesidad de una fuente de
carbono. Por esta razon deben ser siempre hallados y corregidos.

2.3. Integracién de datos émicos en modelos
metabdlicos a escala genémica

Los avances recientes en las tecnologias 6micas han llevado a una abundancia sin precedentes
de datos correspondientes a genomas, expresion genética global y metabolitos. Aunque estos
avances en la recoleccion de datos de alto rendimiento (high-throughput data) ofrecen una
excelente oportunidad para un entendimiento més profundo de los sistemas biologicos, han
causado una brecha considerable entre la generacion de datos y la integracion de estos datos
(Pandey et al., 2019).

Como fue mencionado en la introduccion, los modelos metabdlicos a escala gendmica, son una
aproximacion que permite representar los fenotipos de los organismos como un compendio de
reacciones bioquimicas, sirviendo como una representacion in silico de dichos organismos, lo
que permite realizar predicciones de flujos metaboélicos ante diferentes escenarios, permitiendo
predecir los comportamientos fenotipicos de un organismo (Machado & Herrgard, 2014).
Sin embargo, la representacion de estas reacciones bioquimicas en los GEMs, no tiene una
conexion con otros procesos biologicos importantes, como por ejemplo lo es la regulacion
genética, el splicing alternativo e incluso las tasas de cinética metabdlica, entre muchos otros
(Karahalil, 2016; Machado & Herrgard, 2014).
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Entonces, se han propuesto diversos algoritmos que permiten la integracion de datos 6émicos
en un solo GEM, lo que facilita la comprension de los diferentes fenotipos de un genotipo,
ademés de permitir dilucidar las interacciones entre diferentes tipos de datos 6micos (M. Kim
et al., 2016). La implementacion de estos algoritmos ha evidenciado restricciones metabolicas
biologicamente méas relevantes que permiten aumentar la precision en las predicciones de
flujo y por lo tanto deducir la fisiologia observada (Pandey et al., 2019).

Aunque el anélisis del comportamiento diferencial de los datos émicos permite identificar
las diferencias entre dos escenarios experimentales, esto raramente provee las explicaciones
de mecanicas que producen las diferencias fenotipicas observadas (Sajitz-Hermstein et al.,
2016). La complejidad de los hallazgos del analisis diferencial es exacerbado por la estrecha
conexion entre los diferentes niveles de organizacion celular y sus mecanismos de regulacion,
en ese orden de ideas, la integracion de estos y otros datos 6micos a los GEMs permite
obtener una herramienta, para interpretar bioldégicamente los comportamientos estudiados
(Sajitz-Hermstein et al., 2016).

De esta manera, los datos 6micos son una fuente de gran informacién, que en términos
generales cumplen dos propositos en el contexto de los GEM (Machado & Herrgard, 2014). El
primero de ellos, es que los datos émicos (por ejemplo, datos transcripcionales, proteémicos e
incluso metabolémicos), permiten generar modelos tejidos especificos. Es decir que es
posible tomar modelos globales del metabolismo, como HMR o Recon, y con base en los datos
6micos, identificar el conjunto de reacciones propias de un tejido especifico y de esta manera
generar un modelo metabolico (GEM) de una linea celular dada. Y el segundo proposito
que cumplen los datos 6micos, es que permiten contextualizar los modelos metabdlicos ya
creados, recreando ambientes biologicos especificos.
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Tabla 2-1.: Algoritmos para contextualizacién de modelos. Esta es una tabla comparativa entre los
algoritmos revisados en este documento, mostrando el tipo de dato que soporta cada uno y
cuando fue publicado.

Método Metabolémica | Transcriptémica | Proteémica | Otro
GIMME (2008) No Si Si No
E-flux (2009) No Si No No
PRIME (2014) No Si No Datos de un
fenotipo especifico
E-Flux 2 y SPOT (2016) | No Si No No
iMAT (2010) No Si Si No
GIMMEp (2012) No Si Si No
. base de
INIT (2012) No Si No datos FPA
£INTT (2014) No Si No base de
datos HPA
Método (}e Xin Fang No S No No
y compaiiia (2012)
GX-FBA (2012) No Si No No
MBA (2010) Si No No No
GIM3E (2013) Si Si No No
ReMet-Flux (2016) Si No No No
MOMA (2016) Si Si Si No
PROM (2010) No Si No Red de regulacion
genética
'Advanct?d data No Si S Fluxon}ica y
integration method (2016) perfil ribosomal
REMI (2019) Relativa Expresion relativa | No Termodinamica

2.3.1. Reconstrucciéon de modelos especificos de tejido
Expresién genética y abundancia proteica

Las aproximaciones que integran los datos de expresion genética en los GEMs, pueden ser
clasificados en dos clases: (i) los que se basan en la integracion de los datos absolutos de la
expresion genética, que presentan una serie de desventajas, como la necesidad de establecer
umbrales de expresion definidos por el usuario y la sensibilidad de sus resultados a dichos
umbrales (Pandey et al., 2019). Estas limitaciones motivaron el desarrollo de una segunda
generacion de métodos, (ii) los algoritmos que integran los datos relativos de expresion
genética mientras intentan maximizar la correlacion entre los cambios diferenciales en la
expresion y los flujos de reacciones, asumiendo que los cambios relativos en la expresion entre
dos condiciones se correlaciona con los perfiles de flujo diferencial resultantes (Fang et al.,
2012; Navid & Almaas, 2012).
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Figura 2-3.: Flujo de trabajo para el algoritmo GIMME.
Fuente: (Becker & Palsson, 2008).

Clase 1: Basados en datos absolutos de expresion.

GIMME (Becker & Palsson, 2009) Propone un método llamado “interactividad genéti-
ca moderada por metabolismo y expresion” (GIMME, por sus siglas en inglés), esta es una
aproximacion de extraccion de redes que integra datos transcriptéomicos para producir re-
construcciones de contexto especifico méas consistentes con los datos disponibles, a pesar del
ruido inherente a técnicas como los microarreglos (Becker & Palsson, 2008), aunque también
permite el uso de datos de RNA-seq o incluso de proteoma (Machado & Herrgard, 2014).
Mediante el uso de un “puntaje de inconsistencia”, se evaltia qué tan consistente es un grupo
de datos de expresion genética respecto a un objetivo metabdlico particular, produciendo un
modelo de contexto especifico con un puntaje de penalidad minimizado (Schmidt et al., 2013;
Topfer et al., 2015). Este método requiere tres entradas, (i) datos de expresion genética, (ii)
un GEM vy (iii) una o méas funcionalidades metabolicas asumidas (RMF por sus siglas en
inglés). En general el flujo de reconstruccion consiste en remover las reacciones del GEM que
no concuerdan con los datos transcriptomicos, para posteriormente reactivar las que sean
necesarias para el RMF si es que las hay.

E-flux (Colijn et al., 2009) E-flux usa expresion genética, extendiendo la técnica
de FBA mediante el modelado de los limites del maximo flujo como una funcién de la
expresion genética medida. Contrario a otros acercamientos que interpretan metaboélicamente
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el transcriptoma, E-Flux utiliza un modelo de una red metabdlica subyacente para predecir
cambios en la capacidad del flujo metabdlico. Este algoritmo no asume que el flujo de las
reacciones sea determinado por los valores de expresion de mRNA, sin embargo, si se permite
una acumulaciéon minima de enzimas, el nivel de expresion puede emplearse como un indicador
del limite maximo; por lo tanto, seria erréneo retirar una reaccién si esta no esté expresada,
ya que aun puede tener un flujo minimo, entonces en este algoritmo las restricciones de cada
reaccion son variadas proporcionalmente al nivel de expresion del gen correspondiente (Colijn
et al., 2009).

PRIME (Yizhak et al., 2014) El algoritmo PRIME, que por sus siglas en inglés signifi-
ca reconstruccion de modelos metaboélicos personalizados, utiliza informacién molecular y
fenotipica de las células, para reconstruir modelos personalizados especificos. Este configura
la capacidad de flujo maxima en un subgrupo seleccionado del modelo genérico de acuerdo a
los niveles de expresion asociada y los datos fenotipicos (Yizhak et al., 2014).

Aunque PRIME esté basado en E-Flux, que es usado para reconstruir modelos con datos medi-
dos en dos condiciones diferentes, agregando dichos niveles de expresién genética entre si para
obtener un modelo. PRIME por otra parte, reconstruye un modelo metaboélico basado en solo
una muestra para cada célula e implementa tres mejoras que permiten generar modelos mas
precisos: primero, (i) busca un el grupo de genes metabolicos que afectan el fenotipo de interés
significativamente, y solo modifica los limites superiores de esas reacciones, ya que estas limita-
ciones se consideran restricciones fuertes y es mejor evitar sobre restringir el modelo basado en
evidencia ruidosa o irrelevante. Ademas, (ii) emplea la informacion fenotipica para determinar
la direccion (signo) de la relacion entre la expresion genética y las tasas de flujo. Y por ltimo,
(iii) PRIME modifica los limites de las reacciones dentro de un rango predefinido donde se
sabe que las modificaciones tendréan el mayor impacto en el fenotipo dado (Yizhak et al., 2014).

Este algoritmo presenta algunas limitaciones como por ejemplo, que intenta maximizar la
proliferacion de las células por lo que no puede ser utilizado en organismos que no tengan este
comportamiento. Ademas, asume que las células a modelar comparten el mismo grupo de
enzimas y difieren solo en la abundancia celular, sin embargo, pueden presentarse diferencias
por las variantes genéticas. Y por tultimo, depende de la medida directa de un fenotipo
especifico, pero, esto no esta siempre disponible.

E-Flux2 y SPOT (M. K. Kim et al., 2016) Estos dos métodos utilizan como fuente ex-
perimental datos de transcriptéomica y se complementan entre si, por lo que pueden ser elegidos
o combinados dependiendo de si se conocen o no las fuentes de carbono y la funciéon objetivo,
ambos estan disponibles en el paquete open-source MOST (http://most.ccib.rutgers.edu/). A
continuacion se presenta la tabla de decision que permite determinar qué método utilizar.
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Figura 2-4.: El esquema del algoritmo PRIME.

Como entrada las medidas de expresion genética y fenotipica (ejem. Tasa de proliferacion) de varias

células es usada, (paso 1): un grupo de genes cuya expresion esta asociada significativamente con el

fenotipo identificado. (paso 2) una transformacion lineal de la expresion de los genes asociados al

fenotipo, la aplicacion de los limites maximos en el GEM. Por iltimo este algoritmo entrega un

GEM para cada célula de entrada, de manera que cada célula genera un espacio de solucion

diferente. Fuente: (Yizhak et al., 2014).
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Tabla 2-2.: Cuadro de decision para el uso de algoritmos (E-Flux2 y SPOT) y plantillas prop-
uestas (DC y AC) fuente: (M. K. Kim et al., 2016).

Funetes de C conocidas | Fuentes de C desconocidas
Funcién objetivo conocida DC + E-Flux2 AC + E-Flux2
Funcion objetivo desoconocida | DC + SPOT AC + SPOT

Respecto a su funcionamiento interno, el primer paso es comin para ambos, convirtiendo
el GEM de entrada en una plantilla DC cuando las fuentes de carbono se conocen o AC si
son indeterminadas, cambiando los limites de las reacciones para resolver los problemas de
escalado entre los flujos del GEM vy los datos de transcriptomica (M. K. Kim et al., 2016).
Luego se emplea E-Flux2 solo cuando se conoce la composiciéon de biomasa y el objetivo es
maximizarla, como en los microorganismos que buscan acumular masa para proliferar. Sin
embargo, ese no es el caso para la mayoria de las células en los organismos multicelulares, por
lo que para estos casos se recomienda el uso de SPOT, que por sus siglas en inglés traduce
correlacion de Pearson simplificada con datos transcriptomicos (M. K. Kim et al., 2016).

El problema de E-Flux es que la solucién obtenida no es tnica, haciendo dificil identificar las
respuestas metabolicas predichas, por lo que en E-Flux2 se anade la normalizacién Euclidiana,
que obtiene la distribucion de flujo en la que se logra conseguir la maxima tasa de crecimiento
de la forma mas eficiente. Mientras que SPOT maximiza la correlacion entre el vector de
flujo y los datos de expresion correspondientes, ya que la existencia de un transcrito es
necesaria para la presencia o actividad de la enzima correspondiente. En resumen, los datos

de transcriptomica son usados para restringir los flujos en el modelo en E-Flux2 y para definir
la funcion objetivo en SPOT (M. K. Kim et al., 2016).

iMAT (Zur et al., 2010) Por sus siglas en inglés es una herramienta de analisis de
integracion metabolica, que permite utilizar datos de expresion de proteinas y/o genes para
un determinado organismo, para generar un mapa del estado metabdlico de este organismo,
mostrando los flujos més probables predichos dentro de la red de reacciones (Zur et al., 2010),
permitiendo generar un GEM especifico de tejido, como también integrandolo a uno existente,
para aumentar su prediccion (Machado & Herrgard, 2014).

Dentro de los datos de entrada, se tienen valores de expresion baja, media y alta en la
condicién, lo que le permite al algoritmo iMAT determinar los estados de flujo para cada
reaccion en el modelo metabdlico, reflejando la presencia o ausencia de los flujos asociados.
Ademés, se pueden determinar la actividad de flujo como activa o inactiva para algunas
reacciones, ya que otras no pueden ser completamente determinadas debido a la presencia
de isomerasas o rutas alternativas; por lo tanto, para este tltimo caso, si el flujo se desvia
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del estado de expresion, se considera que la enzima que cataliza la reaccion es sobre o sub
regulada después de la transcripcion (Zur et al., 2010).

MADE (P. A. Jensen & Papin, 2011) El algoritmo de ajuste metaboélico por expre-
sion diferencial, o MADE por sus siglas en inglés, que trata de capturar las dinamicas de
expresion genética en un modelo metabolico, identificando los cambios en el transcriptoma
que son mas significativos estadisticamente, y mediante la optimizaciéon de dichos cambios
obtiene una secuencia de estados binarios de expresion, esta tltima debe producir un modelo
funcional, ya que la optimizacion tiene impuesto un valor minimo en la funcién objetivo del
sistema. Este algoritmo asume que la funciéon objetivo del organismo es maximizar el flujo a
través de un subgrupo de rutas, que en organismos unicelulares corresponde a la produccion
de biomasa, como una aproximacion para describir el crecimiento (P. A. Jensen & Papin, 2011).

Principalmente, propone un método para determinar los umbrales de activacion de cada
reaccion de manera automatica y basada en los datos de transcriptomica, pues aunque
métodos como GIMME puede generar modelos funcionales, estos requieren de un umbral de
expresion determinado a priori y arbitrario, omitiendo detalles cinéticos para la asociacion
metabolica entre los genes y las reacciones.

GIMMEp (Bordbar et al., 2012) El algoritmo llamado interactividad genética moderada
por metabolismo y expresion por proteoma o GIMMED por sus siglas en inglés, es una version
basada en el algoritmo GIMME, que en resumen, construye un modelo contexto-especifico,
usando datos de expresion para activar la menor cantidad de reacciones necesarias para
satisfacer un una reacciéon objetivo, definida por el usuario; teniendo en cuenta lo anterior,
GIMMEpD usa datos de proteémica como una guia de funciones objetivo, evaluadas en el
algoritmo GIMME tradicional, produciendo subredes individuales para cada funcién objetivo

asociada al proteoma, posteriormente combinadas para crear un inico modelo (Bordbar et
al., 2012).

Clase 2: Basados en datos relativos de expresién

INIT (Agren et al., 2012) La interfaz integrativa de red para tejidos o INIT por sus
siglas en inglés, es un algoritmo que permite la reconstruccion de redes metabolicas especificas
de tejido, usando como fuente de informacion principal el Atlas de proteinas humanas (HPA,
por sus siglas en inglés) y como fuente secundaria usa transcriptomica especifica de tejido.
Su principal limitaciéon es que solo puede reconstruir modelos de células o tejidos que estén
incluidos en el HPA, la cual utiliza para asignar pesos a cada reacciéon dependiendo de la
de la abundancia reportada en esta base de datos, que posteriormente son cruzados con
el transcriptoma para determinar qué rutas metabdlicas se encuentran activas en el tejido
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analizado.

Este algoritmo es formulado como un problema lineal de enteros mixtos (MILP), ademas
se plantea que todas la reacciones sean capaces de llevar flujo, obteniendo un vector de la
acumulacion o consumo para cada metabolito en vez de asumir un estado estacionario para
todos los metabolitos internos, esto se hace basado en la premisa de que las células humanas
secretan una variedad de metabolitos mas amplia que los microorganismos.

tINIT (Agren et al., 2014) El algoritmo de reconstruccion impulsado por tareas o
tINIT, por sus siglas en inglés, se encuentra disponible en el RAVEN Toolbox, y esta basado
en el algoritmo INIT desarrollado por Agren et al. (2012), el cual ayuda a automatizar la
generacion de GEMs especificos de células. tINIT permite definir una tarea metaboélica que el
modelo resultante debe ser capaz de realizar. En el primer paso revisa las reacciones que al
ser excluidas hacen fallar una o méas tareas, por lo que deben estar presentes en el modelo
final. Para el siguiente paso, se usa el algoritmo INIT original, pero como requerimiento
adicional, las reacciones encontradas en el paso anterior deben estar incluidas en la solucion.
Ya en este punto, el modelo es probablemente capaz de realizar las tareas planteadas, sin
embargo como ultimo paso se prueba secuencialmente cada tarea, y si no es capaz de realizar
alguna se aplica el algoritmo de llenado de huecos de RAVEN Toolbox (Agren et al., 2014).

Este algoritmo presenta dos ventajas adicionales respecto a INIT, (i) limita la solucién para
que las reacciones reversibles no tengan un flujo hacia ambas direcciones al mismo tiempo,
lo que evita que se formen algunos bucles independientes, que no estan conectados a la red

principal. (ii) Permite elegir si se permite la produccion de todos los metabolitos (Agren et
al., 2014).

Método de Xin Fang y colaboradores (Fang et al., 2012) Se plantea una aproximacion
para la integracion de datos de expresion genética en GEMs, que contrario a otros métodos,
como GIME e iMAT, no requiere de un umbral arbitrario para determinar qué genes son
relevantes. Este método utiliza los niveles de expresion para definir las restricciones de cada
reaccion, utilizando un método de reduccién continua y no discreta, pues en estos casos se
pierde el sentido de regulacion de las reacciones metabolicas mediante los niveles de expresion.
Ademés, se asume que un cambio significativo en la expresion de los genes debe significar un
cambio en el flujo de la reaccion relacionada, aunque ese cambio no es requerido, también se
permite que la composicion de la masa cambie de acuerdo a la condicion (Fang et al., 2012).

GX-FBA (Navid & Almaas, 2012) Es una aproximacion que permite combinar datos
de expresion genética con FBA (GX-FBA), y permite el modelado metabélico de diferentes
respuestas en un amplio rango de perturbaciones ambientales. Usa un acercamiento de multi-
ples pasos, restringiendo el uso de los datos transcriptémicos, provenientes de microarreglos a
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los genes que ya se encuentran incluidos en el modelo, y que ademas presentan cambios de
al menos 50 %. Aunque se ha demostrado que el umbral de cambio (fold-change) no afecta
significativamente los resultados de este algoritmo (Navid & Almaas, 2012), es importante
tener en cuenta que si este pardmetro es muy alto, se integraran pocas restricciones en el
modelo.

El procedimiento consiste en correr un FBA para el modelo existente, obteniendo un campo de
flujos necesarios para cumplir con la funcion objetivo y un FVA que es usado para determinar
los flujos maximos y minimos para cada reacciéon del modelo. Luego, se identifican los datos
de mRNA que pueden ser mapeados dentro del modelo, y aquellos valores de flujo demasiado
altos son eliminados, para evitar problemas numéricos. Finalmente, se le asigna una nueva

restriccion dependiendo de si el gen se vio sobreexpresado o subexpresado (Navid & Almaas,
2012).

Metabolémicos

Si bien los datos de expresion han sido ampliamente usados en el contexto de los GEM, més
recientemente, gracias al aumento en la disponibilidad y calidad de estos, se ha promovido
el desarrollo de métodos que también usan datos metabolémicos. El metaboloma puede ser
integrado en los GEMs para refinar la reconstrucciéon del modelo y reducir el espacio de

soluciones, permitiendo hacer una prediccion méas acertada del estado fisiologico del sistema
(Pandey et al., 2019).

MBA (Jerby et al., 2010) El algoritmo para construccion de modelos (MBA por sus
siglas en inglés) hace uso de metabolitos que son detectados en un 6rgano o tejido especifico
(Jerby et al., 2010; Topfer et al., 2015). La metabolémica es usada en conjunto con otra in-
formacion especifica del tejido, como conocimiento de literatura, transcriptémica, protedmica
y datos fenotipicos, para definir dos grupos de reacciones: (i) uno del alta probabilidad y (ii)
otro con una probabilidad media, en donde las reacciones que tienen una alta probabilidad
son aquellas que pertenecen a una ruta metabolica especifica curada. Mientras que una
reaccion que es considerada con una probabilidad media, solo si la reaccién es necesaria para
la inclusiéon de un metabodlico que aparecié en los datos metabolicos o es soportada por al
menos dos de las fuentes de informacion usadas (Topfer et al., 2015).

El siguiente paso de optimizaciéon usa una busqueda heuristica para llegar a el modelo
mas parsimonioso y consistente que garantice la inclusion de todos las reacciones de alta
probabilidad y maximice el ntimero de reacciones de probabilidad media, ademas de un grupo
adicional de reacciones para rellenar los huecos en la red(T6pfer et al., 2015).
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GIM3E (Schmidt et al., 2013, p.3) La inactivacion de genes moderados por metabolis-
mo, metabolomicas y expresion (GIM3E por sus siglas en inglés) es una extension del
algoritmo GIMME (Becker & Palsson, 2008), con datos metabolicos anadidos a los datos de
expresion genética, mediante recambio de metabolitos y su respectiva reaccion de siféon para
el modelo genérico, por lo tanto, un flujo a través de dicha reaccion que se obtiene y detecta
experimentalmente en los metabolitos, puede ser integrada forzando un flujo minimo para el
recambio del metabolito correspondiente (Topfer et al., 2015).

iReMet-flux (Sajitz-Hermstein et al., 2016) Para integrar datos metabolémicos rel-
ativos en un GEM y predecir flujos a una escala genomica(Sajitz-Hermstein et al., 2016),
se propone la aproximacion iReMet-Flux (integration of relative metabolite levels for flux
prediction, por sus siglas en inglés). Como otras aproximaciones basadas en restricciones,
iReMet-Flux usa una matriz estequiométrica S de la red metabdlica considerada.

Asumiendo que el flujo de las reacciones que es modelado cumple con la ley de accidon de
masas (Sajitz-Hermstein et al., 2016), se usa una transformacion que evita el requerimiento
de conocer la tasa constante de cada enzima, pues este dato es desconocido, permitiendo
realizar un analisis diferencial solo con los datos de concentracion relativa de los metabolitos y
encontrar el flujo de un caso basado en el flujo del el otro y los cambios de las concentraciones
de metabolitos entre estos (Sajitz-Hermstein et al., 2016). Adicionalmente, debido a la
variabilidad técnica y bioldgica se obtienen las restricciones superiores e inferiores de cada
reaccion. Con estos datos, se busca el flujo mas cercano entre los dos casos estudiados, dicha
suposiciéon también es usada por otras aproximaciones basadas en restricciones como MOMA
(Segré et al., 2002), que minimiza la distancia euclidiana de la distribucion de flujos entre dos
escenarios, sin embargo, esta aproximacion no depende de un analisis de distribucion de flujos
de referencia (como es el caso de MOMA) y encuentra un flujo con el minimo de distancia
euclidiana entre los dos casos mediante una optimizacion simultanea de ambos modelos.

n

vt = g [ [ ()]0 (2-1)

j=1

Correlacion entre los flujos de las reacciones v, de la reaccién i, para los casos A y B, en
donde se tienen en cuenta el nivel relativo del metabolito j(r;), el nivel relativo de la enzima
catalizadora de la reaccion i (g;) y el coeficiente estequiométrico del metabolito S;; (Sajitz-
Hermstein et al., 2016).

Se ha demostrado que se puede usar para perfilar el comportamiento diferencial del flujo
en una escala gendmica, con el compromiso de hacer algunas suposiciones de simplificacién
(Sajitz-Hermstein et al., 2016). Sin embargo, esta aproximacion requiere una evaluacion de los
cambios diferenciales de todos los metabolitos existentes en un GEM, esto limita su aplicacion,
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ya que la mayoria de las técnicas disponibles no permiten obtener los datos metabolémicos
de todo el sistema, sino solo obtienen los datos para unos pocos metabolitos (Pandey et al.,
2019).

Integracién de datos émicos

Ya expuestas las aproximaciones que mediante el uso de datos 6micos entrenan modelos
metabolicos para mejorar su precision y fidelidad respecto a la fisiologia real de los organismos
estudiados. Se procede a mostrar una familia diferente de aproximaciones, que al contrario
de las anteriormente expuestas, no se limita a una sola fuente de informacién experimental e
integra multiples fuentes 6micas, para mejorar GEMs existentes con ayuda de dichas fuentes.

PROM (Chandrasekaran & Price, 2010) El algoritmo de modelado probabilistico
para la integracion de redes metabolicas y reguladoras a escala-genomica o PROM, por sus
siglas en inglés, integra redes de regulacion genética (GRN) a GEMs con la ayuda de datos
de transcriptémica. PROM introduce probabilidades para representar los estados genéticos y
factores de interaccion entre gen y proteina, en donde, para la regulacién genética, se usan
las probabilidades y para el modelado metabélico se usa FBA (Chandrasekaran & Price, 2010).

El uso de este algoritmo requiere cuatro cosas: (i) un GEM reconstruido, (ii) la GRN de
organismo, (iii) interacciones adicionales que involucre regulacion de enzimas por proteinas
y metabolismo y por tultimo (iv) datos de expresion génica abundantes y de diferentes
perturbaciones genéticas y ambientales. El tamano de transcriptomica afecta directamente la
robustez de la probabilidad obtenida, ya que son usados para determinar las interacciones
y limitar el flujo metabdlico maximo de cada reacciéon en factor de dicha probabilidad
(Chandrasekaran & Price, 2010).

Advanced data integration method (Ebrahim et al., 2016) Es un método para
integracion de datos 6micos que permite el anélisis de multiples niveles utilizando datos
gendmicos, transcriptomicos, perfilado ribosomal, proteémicos y fluxémicos. Mediante el uso
de GEMs reconstruidos a partir de informaciéon genémica y de bibliografia, se puede realizar
la sincronizacion de varios tipos de datos discordantes, permitiendo una interpretaciéon y
prediccion coherente de los mecanismos subyacentes en el sistema estudiado (Ebrahim et al.,
2016).
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Figura 2-5.: Proceso de integracion de datos 6micos.

Se muestra el dogma central de la biologica (a la izquierda), y como estas etapas pueden ser
medidas mediante técnicas experimentales (columna central) para ser integrados en un GEM
(columna derecha) (Ebrahim et al., 2016).
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MOMA (M. Kim et al., 2016) Tradicionalmente, la integracion de datos especificas a
un hospedero ha sido limitada a dos capas, principalmente debido a la falta de datos a través
de miltiples capas para las mismas condiciones experimentales, a medida que se acumulan
mas datos de diferentes capas émicas, se hace mas 1util la implementaciéon de este tipo de
integraciones horizontales y verticales.

La plataforma MOMA (Multi-Omics Model and Analytics plataform), es un modelo integrado
que aprende de Ecomcs y otras redes de datos disponibles para predecir la expresion y
crecimiento en todo el genoma. En esta aproximacion se plantea un método semi-supervisado
para la normalizacion y caracterizacion experimental de multiples datos émicos (crecimiento,
transcriptomica y protedmica), que es usado como base para el entrenamiento de un modelo
multi escala de Escherichia coli, que integra cuatro capas émicas, evidenciando una mejora
en el desempeno predictivo de concentraciones y dinamicas de crecimiento en todo el genoma
(M. Kim et al., 2016).

REMI (Pandey et al., 2019) Asumir que los datos de expresion genética pueden ser
directamente correlacionados con los valores de flujo es cuestionable y puede no ser verdad
para todos los genes (Pandey et al., 2019); ademas los otros métodos requieren de umbrales
definidos por el usuario para identificar y categorizar los niveles de expresion de los genes
metabolicos (expresion alta, baja y moderada) y los resultados son sensibles a los umbrales,
por lo tanto se propone el método REMI (Relative Expression and Metabolomic Integrations
por sus siglas en inglés).

Este método permite integrar la expresion genética y abundancia de metabolitos relativos
en modelos GEM curados con datos termodindmicos para maximizar la consistencia entre
los datos, lo que ha demostrado reducir el espacio de soluciones factible respecto al analisis
de balance de flujos (FBA por sus siglas en inglés) (Pandey et al., 2019). Adicionalmente
permite traducir los datos de expresion diferencial y abundancia de metabolitos en flujos
diferenciales para analizar la fisiologia alterada para cualquier para de condiciones dada
por perturbaciones genéticas o ambientales. Basado en el tipo de datos integrados hay tres
métodos REMI:

Tabla 2-3.: Tipos de métodos REMI. Los tres métodos que tiene REMI segiin
los tipos datos 6micos que se vayan a usar.

Método Datos integrados en un modelo FBA

REMI-TGex Datos termodinédmicos y de expresion genética.

REMI-TM Datos termodinamicos y metabolicos.

REMI-TGexM | Datos termodinamicos, de expresion genética y metaboélicos.
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Muestra los tipos de métodos REMI dependiendo de los datos integrados, aunque solo se
muestran tres, se puede utilizar un modelo FBA sin optimizacién termodinamica obteniendo
dos tipos adicionales REMI-Gex y REMI-T que integran datos de expresion genética y
metabolicos en un modelo FBA respectivamente.

2.3.2. GEM contexto especificos

En sus inicios, los GEM estuvieron siempre enfocados en la representacion del metabolismo
general de un organismo completo. Si bien esta es una aproximacion valida para formas de
vida mas simples, como bacterias, esta consideracion no es enteramente valida para organismos
multicelulares, que tienen una alta especializacion celular, en la que distintos tejidos tienen
particularidades metabolicas especificas y en ocasiones completamente distintas, aunque se
encuentren dentro del mismo organismo. Un claro ejemplo de esta situacion es el metabolismo
humano y su alta especializacion tejido especifica (como por ejemplo el metabolismo de
fructosa, especifico de los hepatocitos), por esta razéon cada vez se desarrollan mas modelos
tejido especificos, que nos permitan representar de manera mas acertada la realidad biologica.

GEMs modelo para Homo sapiens:

En el 2007 se publicaron los dos primeros GEM especificos de humano, bajo el nombre
de Reconl y EHMN (Edinburgh human metabolic network, por sus siglas en inglés), que
se reconstruyeron en paralelo a partir de la secuenciacion del genoma humano (Masid et
al., 2020; Vieira et al., 2019). Como los dos modelos buscaban cubrir todo el metabolismo
humano, esfuerzos posteriores por integrar ambos modelos dieron origen: primero a un GEM
de hepatocito en 2010 llamado HepatoNet1, y luego, en 2013 a la primera version de otra
familia de modelos humanos llamado HMR, que por sus siglas en inglés significa reacciones
metabolicas humanas. En este mismo ano también se presenté una nueva version de Recon
(Recon2) que abarca las partes del metabolismo incluidas en HepatoNet! y en EHMN (Vieira
et al., 2019).

Al igual que Recon2, HMR contiene informacién de localizacion subcelular y expresion
genética tejido especifica, pero, en HMR el metabolismo de acidos grasos es mas completo
(Gu et al., 2019), en consecuencia, se reconstruyeron varios GEM para contextos en los que
esta caracteristica era importante, dando lugar a iAdipocytes1809 para estudiar obesidad
(Mardinoglu et al., 2013), iHepatocytes2322 para NAFLD (Enfermedad del higado graso no
alcoholico) (Mardinoglu et al., 2014) e iMyocyte2419 para el estudio de la diabetes (Véremo
et al., 2015).
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Figura 2-6.: Diagrama de Venn para los GEM de humano.

En esta grafica se comparan las reacciones presentes en cada modelo, ilustrando la cantidad de
reacciones en comun entre los diferentes GEM de humano reconstruidos hasta la fecha, fuente:
(Vieira et al., 2019).

Esfuerzos posteriores para desarrollar un GEM humano de alta calidad, incluyeron correc-
ciones e informacion biologica adicional en Recon para generar las versiones subsiguientes de
esta serie, que incluyeron a Recon 2, Recon 2.2, Recon 2 M.2 y por ultimo Recon 3D (Gu et
al., 2019; Masid et al., 2020).

En la version Recon 2 M.2, se empiezan a evidenciar los esfuerzos de la comunidad cientifica
por utilizar a los GEM como medios idéneos para la integraciéon y contextualizacion de
datos biologicos, por ejemplo en esta version de Recon se desarrolla el framework GeTPRA
para generar reacciones metabolicas considerando los efectos de splicing alternativo para
los genes metabolicos que fue publicada en 2017 (Gu et al., 2019). Posterior a esto, se
publica Recon 3D en el 2018, que contiene la asociacion mas extensiva de GPR e informacion
estructural de metabolitos y enzimas, este puede ser usado como una herramienta para
varias aplicaciones biomédicas, incluyendo la caracterizacion de enfermedades asociadas a
mutaciones y respuestas a medicamentos (Gu et al., 2019; Masid et al., 2020).
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GEMs especificos de astrocito:

Por otra parte, en la actualidad existen dos modelos metabdlicos especificos para el astrocito,
siendo el primero, el GEM de astrocito reconstruido por Martin-Jiménez et al. (2017) en el
laboratorio de bioquimica computacional en la Pontificia Universidad Javeriana, basandose
en datos gendmicos, transcriptémicos, bioquimicos y fisiologicos especificos del cerebro, y
posteriormente pasando por una curaciéon manual basada en literatura para generar un modelo
de alta calidad. Dicho modelo incluye en su mayoria metabolismo energético, que consiste en
metabolismo de carbohidratos, aminoacidos, nucleétidos, cofactores y vitaminas, ademas de
la biodegradacion de xenobioticos (Martin-Jiménez et al., 2017).

Mas recientemente, nuestro grupo de investigacion Gibbs en conjunto con el laboratorio de
bioquimica computacional en la Pontificia Universidad Javeriana, realiz6 la reconstruccion
del segundo GEM de astrocito (Osorio et al., 2020). Mediante una revisién bibliografica,
integrando datos provenientes de bases de datos biologicas y datos de expresion genética
reportados en muestras experimentales de dominio publico. A diferencia del modelo de
Martin-Jimenez que fue basado en HMR, el modelo de Osorio tom6 como referencia el modelo
global a RECON 2.04.. Este GEM es usado para la evaluacion de tres estados metabdlicos:
(i) un estado de astrocito sano o normal, (ii) un estado de respuesta a un alto ingreso de
acido palmitico y (iii) un pre-tratamiento con tibolona después del estado ii; permitiendo
analizar los mecanismos inflamatorios y el rol neuroprotector que cumple la tibolona ante
dichos estados.



2.3 Integracion de datos émicos en modelos metabolicos a escala genémisda

Primeros modelos a escala

genomica humanos.

I

2007

I

2009

l

2013

Recon 2
Mejoras funcionales
en la topologia.

iAdipocytes1809

Modelo especifico de adipocito 8
humano. 8
iHepatocytes2322 73
Modelo especifico de hepatocito g
humano. oz
Wi eopacio de mccio of Modelo do Osoriostal.
humano, ga Integra datos de bases de datos biologicas y
£ niveles de expresion repartados en literatura

N
2
2

Modelo de astrocito actual.
Este es un modelo contextualizado
con datos de transcriptoma y porteoma

Modelo de Martin-Jiménez et al.
Primer modelo especifico de astrocito. Se

basa en datos genomicos, transcriptomicos,
bioquimicos,y fisiolégicos especificos del
cerebro. Con una curacién mnual por,
literatura

Recon3D

Recon2.04

Recon2.2
Afiade varias rutas del
metabolismo y asegura
balance de masas y cargas
en las reacciones.

Recon2 M.2

Desarrollado con el framework
Recon2.1 GeTPRA considerando los
efectos de splicing alleInallvo.
° l l l °
2014 2015 2016 2017 2018 2020 2022

Figura 2-7.: Linea de tiempo GEMs humano y astrocito

Linea de tiempo de los modelos metabolicos a escala gendémica especificos de humano Recon y HMR.
Y como estos han sido usados para la reconstruccion de GEM especificos de astrocito, fuente:

elaboracion propia basado en (Masid et al., 2020; Vieira et al., 2019).
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A continuacion se presenta el proceso realizado para generar un GEM tejido especifico de
astrocito humano, cuya construccion se basé en datos transcriptéomicos y protedmicos para
reducir la red metaboélica de Recon3D, el GEM general de humano méas completo hasta el
momento.

Los datos de transcriptémica y proteémica usados en este proyecto fueron proveidos por
el laboratorio de biogiomica computacional de la Pontifica Universidad Javeriana. Para la
obtencion de estos, se us6 la linea celular Normal Human Astrocytes (NHA) de Lonza, con la
que se reprodujeron los tres estados metabolicos planteados por Osorio et al. (2020) para
tomar las medidas, a saber: (i) uno de astrocito normal (sano), (ii) otro de astrocito con
la respuesta inflamatoria inducida mediante con acido palmitico y por tltimo, (iii) uno con
acido palmitico, pre-tratado con tibolona.

Estos datos 6micos se unificaron en una sola dimension usando el anélisis de componentes
principales como técnica de reducciéon de dimensionalidad. Para luego ser usados en la
contextualizacion de Recon3D con iMAT (Zur et al., 2010), el modelo resultante fue curado
combinando las herramientas disponibles en COBRA Toolbox con un conjunto de algoritmos
desarrollados en este trabajo, uno permite integrar datos multi-6micos y el otro se usa para
eliminar desbalances en el modelo. Y por tltimo, se comprob6 la capacidad predictiva del
modelo en cuatro escenarios metaboélicos establecidos en la construccion de los modelos de
astrocito anteriores.
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3.1. Obtencién de datos de transcriptémica y
proteémica

3.1.1. Cultivo celular

Como se menciono anteriormente, este proceso fue realizado en el laboratorio de bioquim-
ica computacional de la Pontificia Universidad Javeriana, donde se cultivaron tres lotes
(#0000612736, #0000565612, #0000514417) de células primarias de Normal Human Astro-
cyte o NHA, extraidas de tres donantes diferentes, que fueron cultivadas usando ABM o
Astrocyte Basal Medium (Lonza, Basel, Switzerland) con Suplementos Single Quots (Lonza,
Basel, Switzerland) en una incubadora himeda a 37°C y 5% CO,. Luego, se aplicaron tres
tratamientos para obtener un estado sano, tratado con palmitato y pre-tratado con tibolona +
palmitato, generando 3 réplicas biologicas y dos técnicas por lo que se obtuvieron 18 muestras.

3.1.2. Tratamientos

Adicionalmente, a un subgrupo se les aplic6 un pre-tratamiento de tibolona antes de
anadir el palmitato. Se tomé como soluciéon madre la tibolona disuelta en DMSO al 100 % a
40mM. A esta se le aplicaron diluciones adicionales con DMEM libre de suero hasta llegar a
una concentracion final de 0.000025 %. Las alicuotas se almacenaron a -20°C y cada una fue
usada 3 veces o menos. El pre-tratamiento de tibolona a 10nM se aplicé por 24 horas para
preservar la viabilidad celular ante el tratamiento con 4cido palmitico (Martin-Jiménez et al.,
2020).

Antes de aplicar el tratamiento se lavaron las células NHA en una placa microtituladora de
48 pozos a 5.000 células/cm? por 12 dias, después se lavaron con 10X PBS y privados de
comida en DMEM libre de suero y sin L-Glutamina, fenol rojo y suplementos (Lonza) por 6
horas. Las células fueron tratadas con: DMEM libre de suero, acido palmitico a 2 mM por
24 horas (Sigma, St Louis, MO, USA), 1,35 % de albtimina de suero bovino como proteina
de transporte (SigmaSigma, St Louis, MO, USA, lot A2153) y carnitina a 2 mM (Sigma, St
Louis, MO, USA) como un transportador dentro de la matriz mitocondrial.

3.1.3. Datos de transcriptoma

El ARN total se extrajo con el mini kit RNeasy (Qiagen, EE. UU.), siguiendo las instrucciones
del fabricante. Se us6 ADNasa I sin ARNasa para evitar la contaminaciéon con ADN genémico.
Las muestras se enviaron a -80 °C en una solucién tampoén libre de nucleasas a la instalacion de
secuenciacion de Gene Wiz Plainfield (NJ, EE. UU.). Después del envio, se evalu6 la integridad
del ARN con un Agilent Tapestation Bioanalyzer 2100 (RIN > 7) y la concentracién con un
fluorémetro Qubit 2.0. Luego, se realiz6 una preparacion de la biblioteca de ARN especifica
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de cadena con seleccion de poli(A) utilizando el kit de preparacion de biblioteca de ARNm de
cadena TruSeq siguiendo el protocolo del fabricante (Illumina, San Diego, CA, EE. UU., n.°
de catélogo RS-122-2101). Posteriormente, el ARN se secuencié en una maquina Illumina
HiSeq 2000 con una configuraciéon de extremo emparejado de 2 x 150 pb, lo que produjo
~75 millones de lecturas por muestra. Estos datos se encuentran disponibles en el reposito-
rio Gene Expression Omnibus o GEO por sus siglas en inglés bajo el identificador GSE166500.

El control de calidad de RN A-seq se evalud a través de QUARS (QUAlity control for
RNA-Seq; github.com/tluquez/QUARS), un flujo de trabajo que integra varias herramientas
incluidasz en Neztflow (v18.10.1). Las herramientas que QUARS integra son: FastQC (v0.11.7),
para evaluar la calidad de la secuenciacion y Fastp (v0.20.0) para el recorte automético de
adaptadores y el filtrado de baja calidad de base. Luego, se usé el pipeline rnaseq de nf-core
que utiliza Nextflow otro conjunto de herramientas que permitieron mapear las lecturas a
Gencode (version 29) como referencia, ademas de cuantificar el nivel de los genes mapeados
utilizando Salmon (v0.13.1). La matriz de recuento en cuanto a genes de salmon se derivo
mediante tzimport (v1.12), y con NOISeq (v2.28) se evaluo la calidad de la secuenciacion a
través de graficos de saturacion. Siguiendo las mejores practicas (Conesa et al., 2016), los
genes se descartaron si, después de agregar los recuentos de lectura en las réplicas bioldgicas
y técnicas de 3 x 2 para cada tratamiento, el gen tenia menos de 10 lecturas totales para
cualquiera de los 3 tratamientos.

3.1.4. Datos del proteoma

Para la extraccion de proteinas se us6 1 mL de buffer de lisis con la composicion que se
muestra en la tabla 4. Primero se quit6 el medio y se limpio el recipiente con 1 mL de 1X
PBS frio, para después ser extraido con una pipeta. Luego, se anadieron 72 mL del cotel
RIPA maés inhibidores de proteasas en frascos de 25 cm? y se dejaron por 10 minutos en un
congelador a -4°C, después se rasp6 y recolectd toda la superficie en un eppendorf, que se dejo
en hielo por 30 minutos, mientras se agitaba por 10 a 15 segundos cada 10 minutos. Una vez
cumplidos los 30 minutos, se centrifugé a 15200 rpm y -4°C por 13 minutos, el sobrenadante
se pas6 a un nuevo tubo y fue congelado a -80°C.


https://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/query/acc.cgi?acc=GSE166500
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Tabla 3-1.: Composicion del buffer de lisis. Componentes utilizados para
preparar el buffer para la extraccion de las proteinas y sus
respectivas concentraciones y cantidades.

Nombre Concentracion | cantidad
RIPA buffer, Lonza - 720 mL
sodium fluoride 10mM 10 mL
proteases inhibitors Halt cocktail Thermo | - 10 mL
pyrophosphate 2,5mM 250 mL
orthovanadate 1m 10 mL

Los pellets de proteina fueron solubilizados en 200pL. de urea 6M y sometidos al centro
de genémica UC Davis Proteomics Core. Para la digestion de las proteinas se anadio
ditiotreitol a 200 mM hasta una concentracion final de 15mM, estas muestras fueron incubadas
por 30 minutos a 37°C. Luego se anadi6 iodoacetamida a 20 mM hasta una concentraciéon
final de 15 mM y fue incubado por 30 minutos a temperatura ambiente, seguido de otros 20
pL de ditiotreitol para aplicar iodoacetamida. Posteriormente, se anadié Lys-c a la muestra,
que fue incubada durante 2 horas a 30°C. Se continué con una dilucién de las muestras a
mas de 1 M de urea mediante la adicion de AMBIC a 50mM y se agrego tripsina, para dejar
las muestras durante la noche a 37°C. Al dia siguiente, las muestras se desalinizan usando la
columna de Macro Spin (Nest Group).

Los péptidos digeridos fueron analizados por LC-MS/MS en una espectrometro de masas
Thermo schientific Q-Exactive Orbitrap junto con Easy-nLC II HPLC de Proxeon (Thermo
Scientific) y una fuente nanospray de Proxeon. Las muestras se desalinizaron antes de ser
separadas empleando una columna de fase inversa de 75 pm x 150 mm (Magic C18 200A 3U),
y se pasaron a una trampa de fase inversa de 100-pm x 25 mm (Magic C18 100A 3U). Los
péptidos se eluyeron utilizando un gradiente de 180 minutos con un caudal de 300 nL /min,
obteniendo un espectro entre m/z 300-1600, se obtuvo el espectro MS/MS utilizando un
método de los top 15, donde los 15 iones principales del espectro se sometieron a un HCD
(High Energy Collisional Dissociation). Al seleccionar los iones precursores, se utiliz6 una
ventana de masa de aislamiento de 2,0 m/z, y la fragmentacion se hizo con un 27 % de la
energia de colision normalizada. Para la exclusiéon dindamica se us6 una duracion de 22 segundos.

En el procesamiento de los archivos resultantes se usaron los siguientes parametros:
maximo 2 clivajes faltantes, minimo 50 % en la identificacion de precursores de iones y
busqueda de péptidos razer y tinicos. Las proteinas validas se obtuvieron de la base de datos
humana de SwissProt. Usando el programa proteome discoverer 2.3, se cuantifican sin etiqueta
en el motor de busqueda Sequest y AMANDA. Ademas, para identificar las proteinas validas
se us6 MaxQuant y Perseus.
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Por ultimo, para obtener el conteo relativo, se importaron las intensidades de proteinas no
normalizadas en R version 4.0.1 (R Core Team, 2019). Primero, los datos fueron transformados
con log2 para obtener una distribuciéon mas simétrica antes del analisis y se mantuvieron
todas las proteinas con un 70 % de valores validos por grupo, es decir 6 réplicas por grupo
(Karpievitch et al., 2012). Luego, se normalizaron mediante la estabilizacion de varianza
VSN, con el objetivo de mantener la varianza constante en todo el rango de datos y se
aproxima al logaritmo de valores grandes para eliminar la heterocedasticidad empleando el
seno hiperbolico inverso (Huber et al., 2002). Finalmente, la imputacion de los valores faltantes
se realiz6 mediante K-Nearest Neighbor Imputation (KNN) que identifica k caracteristicas
muy similares a las proteinas con valores faltantes, donde la similitud se estima mediante la
medida de distancia euclidiana, y los valores faltantes se imputan con los valores del promedio
ponderado de estas proteinas vecinas (Chai et al., 2014; Vilikangas et al., 2017), para esto se
us6 un valor KNN de 10 como lo sugiere Vilikangas y colaboradores (2017).

3.2. Estrategia de integracién de datos émicos

3.2.1. Definicion de la estrategia de contextualizacién

Se realiz6 una revision bibliogréafica, en la que se busco recopilar los algoritmos de contextual-
izacion de modelos metabolicos a escala gendémica por medio de datos multi-6micos. Donde
se identificaron las fortalezas y debilidades de cada método. Ademaés, esta busqueda se limitd
solo a los algoritmos que usan datos transcriptéomicos y protedémicos pues el objetivo del
estudio es la integracion de estos.

Para la recopilacion de la literatura, se utilizé el método propuesto por Kitchenham B. y
colaboradores (2009), cuyo propoésito es integrar toda la literatura disponible de un tema
y hacer un filtrado sistematico de esta. Asegurando asi la repetibilidad del proceso y una
buena cobertura del area de interés. Entonces, se plantearon las siguientes tres preguntas
orientadoras para guiar la busqueda: ;Qué estrategias existen para contextualizar GEMs?
., Qué datos soportan estas estrategias? ;Cuédles son sus caracteristicas principales?.

Con el fin de resolver estas preguntas, se buscaron recursos bibliograficos disponibles en bases
de datos estructuradas y no estructuradas. En principio se obtienen 68 recursos bibliograficos,
que fueron filtrados mediante lecturas de primer y segundo nivel, lo que permitié descartar
los articulos poco relevantes. Como resultado se obtuvieron 27 recursos bibliograficos que
fueron usados para la construccion del apartado [sec:integracion-de-datos-omicos-en-modelos-
metabolicos-a-escala-genomicalIntegracién de datos émicos en modelos metabdlicos a
escala genoémica.
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3.2.2. Mapeo de los datos émicos al modelo

Las reglas GPR estéan presentes dentro de Recon3D y representan las asociaciones entre genes,
proteinas y reacciones. Estas usan expresiones booleanas para codificar relaciones no lineales
entre estos tres niveles biologicos (Bernstein D. et al., 2021), siendo ttiles para cruzar datos
experimentales con el modelo. Entonces, con el objetivo de asociar los datos del proteoma
y transcriptoma con el modelo, se usaron estas reglas para mapear los datos émicos a las
reacciones. En este sentido, cuando hay més de un valor asociado con una reaccion, se toma
el valor menor cuando la relacion es de tipo AND y el mayor cuando es de tipo OR.

Como resultado de este proceso se obtienen dos vectores R™ para cada réplica, donde n es
el nimero de reacciones. Los datos del proteoma mapeados a las reacciones, representan la
abundancia de las enzimas que catalizan la reacciéon. Mientras que el transcriptoma mapeado
a las reacciones representa el nivel de expresion de los genes necesarios para sintetizar dichas
enzimas.

3.2.3. Reduccién a una dimensidn

Segun el dogma central de la biologia, la abundancia de transcritos y proteinas son equiva-
lentes, ya que las proteinas se producen a partir de los transcritos y, por lo tanto, dependen
de la concentracion de estos. Varios estudios han mostrado una correlacion lineal a nivel
experimental entre estos dos datos (Ghazalpour A. et al., 2011; Stare T. et al., 2017; Varemo
L. et al., 2015). Donde la variabilidad entre estos dos datos relaciona mayormente a los
procesos postranscripcionales y en una menor medida a la variabilidad técnica y biolégica
(Ludvigsen M. et al., 2018). En este sentido, el razonamiento detras de la reducciéon dimen-
sional es obtener un valor que incluya la informacién que explica la relaciéon lineal entre
ambas medidas, disminuyendo las falencias del proteoma por sus sesgos y baja sensibilidad, y
del transcriptoma por su distancia con el fendmeno que realmente se quiere medir, es decir la
tasa a la que la reaccion se esta produciendo.

Al combinar el transcriptoma y proteoma se us6 una el anéalisis de componentes principales
(PCA) como un acercamiento de reduccion de dimensionalidad, con el propdésito de extraer
la informacion relevante de los datos, se proyectaron en un espacio de menor dimension
(Guebel & Torres, 2013). Entonces, como se combinaron variables de unidades diferentes, se
normalizaron los datos, ya que el PCA requiere que las variables tengan una media de 0 y una
varianza igual a 1. De no ser asi, se puede afectar la construcciéon de la matriz de covarianza
usada para construir las componentes principales (Jolliffe & Cadima, 2016). Esto es una
caracteristica no deseada, por lo que para dicha normalizacién se usé la féormula propuesta
por Jolliffe & Cadima (2016), donde se le resta representa la media media(x) a cada valor x;
y se divide entre la desviacion estandar y/Var(z), que es definida como la raiz de la varianza.
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_x; — media(x) )
s Var(z) (31)

Luego, se aplico la funcion pca que viene por defecto en MATLAB, que calcula la matriz
de covarianza multiplicando la matriz de varianzas y covarianzas asi: Z*Z, lo que permite
observar como se relacionan las variables entre si, luego calcula los valores y vectores propios
para crear los componentes principales definidos como Sa = Ma donde S es la matriz
de covarianza, mientras A es el vector propio y a el valor propio. Los vectores propios se
construyen de manera que no se correlacionen entre si permitiendo que la informaciéon entre
dos variables que tiene una correlacion linear sean representadas en un solo componente. Por
lo tanto, al tomar el primer componente, se obtiene la variable que representa la mayor parte
de la varianza presente en los datos iniciales.

3.3. Contextualizacién del modelo con datos de
transcriptémica y proteédmica.

Para determinar el algoritmo de contextualizaciéon, como primer criterio se tuvieron en
cuenta soélo las aproximaciones que aceptan datos transcriptémicos y protedémicos, lo que
reduce la lista a cinco algoritmos. Donde MOMA (M. Kim et al., 2016)| es especifico para

E. Coli y el método avanzado de integracion propuesto [Ebrahim y colaboradores (2016)}

requiere de un perfilado ribosomal y datos fluxomicos; por lo que estos dos quedaron descar-
tados. Mientras que GIMME |(Becker & Palsson, 2008) y GIMMEp [(Bordbar et al., 2012)|
requieren de una tnica funcién metaboélica asumida, por lo que también se descartaron, ya

que el astrocito cumple més de una sola funcién y usar estos algoritmos hubiese segado el
proceso de contextualizacion. Entonces, el método seleccionado para la contextualizacion

es iIMAT [(Zur et al., 2010)| que mediante dos umbrales determina estados de expresion al-

to, medio y bajo, usados para identificar las reacciones que deben estar presentes en el modelo.

Como el método empleado para la contextualizaciéon del modelo usa umbrales, primero se
aplicé una transformacion logaritmica, para asegurar que los datos resultantes de la com-
binaciéon por PCA tengan una distribucién normal. Luego, para obtener el modelo tejido
especifico de astrocito humano se realiz6 una contextualizaciéon usando como base el modelo
Recon3D (Brunk E. et al., 2018). A este modelo, se le aplicaron los datos resultantes de la
transformacion logaritmica con la ayuda del algoritmo iMAT (Zur et al., 2010) implementado
en COBRA Toolbox V3.0 (Heirendt et al., 2018) a través de la funcion create TissueSpecific-
Model. Este algoritmo busca un balance entre la inclusiéon de reacciones con una expresion
alta y la eliminacion de las que tienen una expresion baja (Zur et al., 2010). Respecto al
umbral bajo que determina qué reacciones estéan inactivas se definié como -500 y un umbral
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alto para las reacciones activas que se definié como 500.

Por tltimo, se utilizé exp2flux (Osorio et al., 2016) para producir tres modelos especificos de
astrocito sano, inflamado y tratado con tibolona, utilizando los datos generados a partir de
una reduccion dimensional con los datos especificos de cada escenario con el método descrito
en el numeral anterior por PCA.

3.3.1. Curacién del modelo
Objetivo metabdlico

Los objetivos metabdlicos definidos para este modelo fueron determinados con base en las
funciones metabdlicas definidas en la literatura para los astrocitos. A saber: (i) La reaccion
genérica de biomasa humana de Recon3D (Brunk E. et al., 2018), usada para determinar
la tasa de crecimiento. Junto con otras funciones especificas de los astrocitos, como lo es
la liberacion de gliotransmisores como (ii) ATP de las rutas energéticas, (iii) D-serina a
partir de la glicina, (iv) glutamato generado de la glutamina obtenida del espacio extracelular
y (v) el lactato sintetizado a partir de glucosa (Gonzalez et al., 2020; Osorio et al., 2020;
Martin-Jimenez et al., 2017). (vi) Ademaés de la captura de cisteina para producir glutation
reducido (Osorio et al., 2020).

3.3.2. Llenado de huecos

Ya que la generacion de un modelo tejido especifico, por definicién elimina reacciones que
no hacen parte del tejido, este proceso puede dejar metabolitos que se producen, pero no
se consumen, o al revés, metabolitos que se consumen, pero no son producidos. A esto se le
denomina huecos o gaps (en inglés) en la red metabolica. Por consiguiente, para eliminar estos
huecos se us6 el algoritmo fastGapFill (Thiele et al., 2014) disponible en COBRA Toolbox
V3.0 (Heirendt et al., 2018), este usa bases de datos de reacciones bioquimicas universales,
para llenar los huecos con reacciones estequiométricamente consistentes.

3.3.3. Consistencia estequiométrica

Por otro lado, para comprobar la consistencia del modelo, se buscaron metabolitos de fuga y
sifon con la ayuda de la funciéon findMassLeaksAndSiphons disponible en COBRA Toolbox
V3.0 (Heirendt et al., 2018). Cabe aclarar que los metabolitos de fuga son aquellos que se
producen cuando todas las entradas a la célula estan cerradas, es decir que se producen “de
la nada”. Mientras los de sifén son aquellos que se consumen cuando todas las entradas estan
cerradas, por consiguiente se consumen de “la nada”. Esto por supuesto implica una violacién
a la ley de conservacion de masa (Heirendt et al., 2018).
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Ya que estos metabolitos aparecen en el modelo por inconsistencias estequiométricas, ciclos
de tipo III o ambos, se aplic6 un proceso en cuatro pasos para eliminarlos:

1. Primero se busco el grupo minimo de reacciones responsables de cada metabolito de
sifon o de fuga usando la funciéon findMinimalLeakageModeRxn implementada en el

COBRA Toolbox V3.0 (Heirendt et al., 2018).

2. Luego se reviso si alguna de las reacciones encontradas en este subgrupo presenta un
desbalance estequiométrico entre los productos y los reactivos.

3. Y por ultimo, se implemento6 el toolbox Stoichiometric tools de MATLAB (Jeffrey
K.,2021) que busca el espacio nulo en la matriz de elementos de cada reaccion desbal-
anceada para determinar el balance estequiométrico correcto.

Una vez se asegur6 el balance de todas las reacciones con metabolitos conocidos, algunos
pares de reacciones que sintetizan-degradan un metabolito pueden generar fugas o sifones.
Esto se debe a que estos metabolitos tienen una composicién quimica desconocida en el
modelo, como aquellos que tienen radicales no definidos, que estén representados por una R o
RFULL, incluso algunos tienen una composicién quimica representada por una sola X. Para
estos casos, es posible encontrar un balance entre el par de reacciones de sintesis-degradacion.
Por lo tanto, en el cuarto paso se realizé un proceso semi-automéatico en el que se busca el
grupo minimo de reacciones que generan una fuga o sifén, como en el paso uno y se busca la
presencia de pares de reacciones sintesis-degradacion en este subgrupo para balancearlos.

3.3.4. Ambiente nutricional

Las restricciones de las reacciones de intercambio del modelo se establecieron teniendo en
cuenta como medio de cultivo un medio DMEM enriquecido con FBS al 10 %. Donde, los
metabolitos que componen DMEM vy sus respectivas contracciones, fueron tomadas de lo
reportado por HiMedia, que es la misma informaciéon en la que se bas6 Osorio et al. (2020)
para su modelo, la tabla con esta informacién esta disponible en el anexo 1. Por otro lado,
ya que FBS es un medio natural, los metabolitos y sus concentraciones pueden variar, por
lo que se hizo una recopilacion de varias fuentes para generar la tabla de composicion de
este medio que esta disponible en el Anexo 2. Una vez determinada esta informacion, se
definieron los limites inferiores de las reacciones de intercambio como la concentracion de los
correspondientes.
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3.4. Escenarios metabdlicos

Finalmente, con el propoésito de determinar la funcionalidad del modelo para comprobar que
las predicciones sean consistentes con los datos experimentales y las predicciones de los mode-
los anteriores, se simularon 4 escenarios metabolicos: (i) un escenario sano en el que se simulan
las condiciones normales del metabolismo en los astrocitos, con la entrada nutricional definida
previamente en el apartado . El otro, (ii) es una condiciéon de isquemia como la propuesta
por Martin-Jimenez y colaboradores (2017), en la que se reduce progresivamente el consumo
de oxigeno y glucosa, iniciando en una entrada de 2.5 mM gDW-h! hasta llegar a una
secrecion de 0.5 mM gDW-h™! para ambos metabolitos. La secrecién también se simulé, con
el objetivo de ver el comportamiento cuando se exige una produccion de estos metabolitos, ya
que algunas funciones metabodlicas se mantienen estables en ambientes anaerébicos con glucosa.

Junto con otros dos escenarios metabolicos propuestos por Osorio y colaboradores (2020),
en los que se simula (iii) la inflamacién inducida con 0.208 mM /g de acido palmitico. Y (iv)
un pre-tratamiento a este escenario de inflamaciéon con la adicion de 70nM /g de tibolona
como lo reporté Gonzélez-Giraldo y colaboradores (2019). Finalmente, los modelos bajo
estos escenarios fueron optimizados usando la implementaciéon FBA disponible en COBRA
ToolBox con loopless COBRA (Schellenberger et al., 2011), para reducir la formacion de
bucles termodindmicamente inviables que puedan afectar la prediccion.



4. Capitulo 3: Resultados

El codigo y los datos usados en este trabajo estan disponibles en el repositorio de github
(https://github.com /nmendozam /masterThesis), los modelos resultantes de este proyecto,

asi como los otros modelos generados anteriormente por el grupo de investigacion GIBBS
estan disponibles en el repositorio de github (https://github.com/gibbslab/GSMs), en este

repositorio, los archivos que contienen los modelos desarrollados en este trabajo siguen la
convencion Astrocyte * Mendoza2022.xml.gz donde * representa el estado con el que se
contextualiz6 el modelo.

4.1. Integraciéon del proteoma y transcriptoma

Como COBRA ToolBox no soporta el mapeo de datos de abundancia proteica a un GEM,
se desarroll6 un paquete para anadir esta funcionalidad. Este consiste de 5 funciones imple-
mentadas en MATLAB y se encuentra disponible en GitHub para su libre uso y descarga
(https://github.com/gibbslab/GEM-multiomic-integrator). Las funciones y una breve de-

scripcion de estas se encuentran a continuacion:

1. getProteinCodes: Convierte los identificadores UniProt de proteinas a niimeros de la
comision de enzimas (EC)

2. makePrules: Construye las reglas proteina-reaccion utilizando los niimeros EC asociados
a las reacciones presentes en el modelo.

3. PRparser: Es un analizador sintactico de las reglas proteina reaccion para convertirlas
en un formato que pueda ser leido por los métodos de contextualizaciéon implementados

en COBRA ToolBox.

4. findUsedLevels: Con los identificadores del gen o proteina encuentra el nivel de expresion
o abundancia para cada gen presente en el modelo. Esta es una extension de la funcion
con el mismo nombre implementada en COBRA ToolBox, para integrar las abundancias
proteicas.

5. mapAbundanceToReactions: Mapea los valores de abundancia proteica obtenidos ex-
perimentalmente en las reacciones del modelo general. Usando la funcion PRparser
para interpretar las reglas proteina-reaccion y findUsedLevels para buscar los niveles de
abundancia en los datos de entrada.


https://github.com/nmendozam/masterThesis
https://github.com/gibbslab/GSMs
https://github.com/gibbslab/GEM-multiomic-integrator
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A gen-reaccién B proteina-reaccién

con reglas
49.9%

con reglas
56.7%

Figura 4-1.: Reacciones con reglas en Recon3D
Gréfico de torta mostrando la cantidad de reacciones que tienen una regla de asociacién en
Recon3D. A la derecha se muestra la grafica para las reglas que relacionan los genes con las
reacciones y a la izquierda las de las proteinas con las reacciones. Respecto al color, en naranja se ve
el porcentaje de reacciones que no tienen una regla y en azul las que si la tienen.

Entonces, con este paquete de funciones, mas las implementadas en COBRA ToolBox, se
mapean los datos de transcriptoma y proteoma a las reacciones del modelo, valiéndose de las
reglas GPR presentes en Recon3D. Cabe destacar que solo el 56.7% de las reacciones las
tienen por lo menos una gen asociado (Figura [4-1ja), mientras que el 49.9 % tienen por lo
menos una proteina asociada (Figura ) Esto quiere decir que se pueden asociar datos
experimentales con aproximadamente la mitad de las reacciones en el modelo.

Luego, con la ayuda de las funciones mapFEzpressionToReactions (de COBRA Toolbox) y
mapAbundanceToReactions se interpretan estas reglas para mapear los datos de transcriptoma
y proteoma (respectivamente) a las reacciones correspondientes. Logrando cubrir un 97.76 %
de las reacciones que tienen reglas GPR con los datos del transcriptoma y un 99.81 % de las
que tienen reglas proteina-reaccion con los datos del proteoma.

Una vez mapeados los datos se procedié a aplicar un anélisis de componentes principales
(PCA, por sus siglas en inglés) como técnica de reduccion dimensional. De este proceso se
obtuvo un vector tan largo como la cantidad de reacciones en COBRA. Como se puede ver
en la figura [4-2] este dato presenta un sesgo a la izquierda y como se va a usar un algoritmo
de contextualizaciéon de GEM basado en un umbral, se aplicdé una transformacion logaritmica,
de manera que los datos presentaran una distribuciéon uniforme.
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Figura 4-2.: Distribucién de los datos mapeados
En este diagrama de caja se muestra la distribucion de los datos de transcriptomica (A) y
protedmica (B) al ser mapeados en las reacciones del modelo. Las dos graficas superiores muestran
la distribucion de los datos, mientras que las inferiores muestran la distribucion de los tres primeros
cuartiles.
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Figura 4-3.: Distribucion de las enzimas incluidas en el modelo de astrocito
Clasificadas por (A) tipo de proteina aquellas que empiezan por “E:” son enzimas y por “T:” son
proteinas de transporte. Y (B) las que estén clasificadas por compartimento celular.

4.1.1. Modelo tejido especifico de astrocito

El modelo tejido especifico de astrocito generado con el algoritmo iMAT a partir de los datos
6micos incluye 6.520 metabolitos y 10.586 reacciones. Donde 5.297 reacciones son reversibles
y 5.289 irreversibles. Todo lo anterior distribuido en 9 compartimentos que incluye citosol |c],
medio extracelular [e], aparato de Golgi |g], compartimiento mitocondrial interno |i], lisosoma
[1], mitocondria [m], nticleo [n], reticulo endoplasmatico [r| y peroxisoma/glioxisoma [x]|.

En la figura se puede ver la distribucion de funciones enzimatica en las reacciones del
modelo que se obtuvieron usando el esquema de clasificacion de los naumeros EC para las
enzimas y TCDB para las proteinas de transporte. De estas tltimas solo estan presentes los
primeros 4 grupos por lo que el modelo no tiene proteinas de transporte de tipo transportador
de electrones transmembranal, ni factores de acceso relacionados con el transporte. Entonces,
las funciones enzimaticas se distribuyen asi: un canal o poro, 63 transportadores impulsados
por potencial electroquimico, 10 transportadores activos primarios y 38 translocadores gru-
pales por el lado de las proteinas de transporte, mientras las enzimas se componen de 1132
oxidoreductasas, 1371 transferasas, 933 hidrolasas, 233 liasas, 103 isomerasas y 231 ligasas.

Por otro lado, 5880 reacciones no estan en compartimentos (figura [4-3p), de las cuales 1834
son de intercambio y 4056 son de transporte. Adicionalmente, las 10084 reacciones que si
estan en compartimentos se dividen de la siguiente manera: 2167 estan en el citosol, 621 en
la mitocondria, 475 en el reticulo endoplasmaético, 269 en el peroxisoma / glioxisoma, 220
en el aparato de Golgi, 206 en el medio extracelular, 165 en el lisosoma y 80 en el ntcleo.
Respecto al compartimento mitocondrial interno, este no tiene ninguna reaccion, a pesar de
tener varios metabolitos, que son transportados entre este compartimento y la mitocondria.
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Una vez contextualizado el modelo se procedi6 a la curaciéon, en este proceso se encontraron
2205 metabolitos de fuga y 2312 metabolitos de sifén. Para corregir los desbalances este-
quiométricos de una sola reaccion y de pares de reacciones sintesis-degradacion se cre6 una
funcion llamada fixLeaks. Después de aplicar esta funcion y corregir todas las reacciones con
un desbalance aparente, quedaron 0 metabolitos de fuga y 2312 de sifén. Lo que significa que
la aproximacion usada para curar el modelo es muy efectiva con las fugas de metabolitos, pero
no tuvo efecto alguno en los metabolitos de sifén. Con el objetivo de reducir los problemas
generados por esta falencia, se uso loopless COBRA (Schellenberger et al., 2011), para eliminar
los ciclos termodinamicamente inviables que puedan estar generando la apariciéon de estos
metabolitos sifon.

La composicion quimica del escenario nutricional para el crecimiento del modelo y las con-
centraciones de cada metabolito para DMEM se definieron de acuerdo a lo reportado por
Tejera y colaboradores (2020). Mientras que FBS, al ser un medio natural, no solo varian las
concentraciones, sino también los metabolitos, incluso entre lotes de un mismo proveedor.
Por lo tanto, se tomaron las concentraciones reportadas por Branzoi y colaboradores (2010)
y se enriqueci6 con lo reportado por Yang y Xiong (2012) con el proposito de cubrir la mayor
cantidad de metabolitos que puedan estar presentes en el medio cuando se usa FBS. El
compendio de todos los metabolitos y sus respectivas concentraciones usados para como
medio nutricional para este modelo estan en la Tabla 5.



90

4 Capitulo 3: Resultados

Tabla 4-1.: Composicién quimica del medio de entrada nutricional del modelo de acuerdo a (Tejera
et al., 2020; Yang & Xiong, 2012; Branzoi et al., 2010).

Metabolito Concentraciéon | Metabolito Concentracion
Glycine -0.03 mM L-Arginine -846.7 pM
L-Glutamine -584 mM L-Valine -451.3 nM
L-Isoleucine -105 mM L-Isoleucine -415.2 1M
L-Leucine -105 mM L-Leucine -450.1 ptM
L-Methionine -0.03 mM L-Lysine -624.1 M
L-Phenylalanine -66 mM L-Proline -149.9 1M
L-Serine -42 mM L-Threonine -448.8 nM
L-Threonine -95 mM L-Cystine -130.2 M
L-Valine -94 mM L-Glutamine -2.5 mM
7,8-Dihydrofolate -4 mM Hypoxanthine -15.4 pM
L-Alanine -50 nM Lipoate -508.9 utM
Myo-Inositol -72 mM Triglyceride -1.26 mM
D-Glucose -4.5 mM Phosphatidylserine | -0.72 mM
Myo-Inositol -69.9 nM Cholesterol -1.1 mM
Thymidine -1.5 uM Oxygen -10 mM
Riboflavin -581.9 nM Nitric Oxide -10 mM
Pyridoxal -150.7 nM Cytidine -1.3 nM
L-Cysteine -100.2 pM Uridine -5.1 nM
L-Asparagine -56.8 pM Urate -130 pM
L-Tryptophan -44.2 nM Hypoxanthine -74.7 pM
L-Serine -249.8 M Homocitrulline -30.1 pM
Nicotinamide Adenine Dinucleotide | -4 mM

Con el proposito de comparar el modelo de astrocito generado en este trabajo con los exis-
tentes generados por Osorio et al. (2020) y Martin-Jimenez et al. (2017). Se compararon los
identificadores de reacciones y metabolitos entre estos tres modelos y Recon 3D (Figura 4-4]).

Para facilitar la comprension, se nombraran los modelos como el apellido del autor principal
de cada uno. Entonces, respecto a las reacciones (Figura [4-4), el modelo Osorio (azul) y
Martin-Jimenez (verde) no comparten ninguna debido a incompatibilidades entre los identifi-
cadores de las reacciones. Por otro lado, 22 reacciones se incluyen en Osorio pero no estan en
los otros modelos, también hay 3924 en Martin-Jimenez con esta misma caracteristica. Por
otro lado, Recon3D (rojo) comparte reacciones con todos los modelos con 2082 reacciones que
no estan presentes en ninguno de los modelos de astrocito, mientras otras 7001 reacciones que
no se contemplaban en los otros modelos anteriores, se incluyeron en Mendoza (amarillo, el
modelo en este trabajo), ademas de las 2219 que si comparte con Osorio y las otras 865 que
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Figura 4-4.: Diagrama de venn de las interacciones entre los metabolitos y reacciones de los
diferentes modelos.
Usando los identificadores de las reacciones y los metabolitos en los modelos de Recon3D (rojo),
Mendoza(amarillo), Osorio (azul) y Martin-Jimenez (verde); se gener6 un diagrama de venn para
mostrar las entidades que compartian estos modelos. A la izquierda (A) esta la comparacion de los
identificadores de reacciones y a la derecha (B) la de los metabolitos.

comparte con Martin-Jimenez. Esto quiere decir que segiin los datos émicos que se integraron,
870 de las reacciones que comparten Martin-Jimenez y Recon3D no estaban realmente activas
en el astrocito, més otras 506 que estdn en Osorio y Recon3D que tampoco se incluyeron en
Mendoza teniendo en cuenta los datos experimentales.

Respecto a la comparacion entre los metabolitos de los modelos (Figura ), Martin-
Jimenez no comparte ningiin metabolito con los otro modelos a pesar de compartir reacciones,
esto se debe a las notaciones diferentes de los metabolitos en este modelo. Por otro lado 2095
metabolitos de Recon3D y 34 de Osorio son exclusivos de cada modelo, y estos dos modelos
comparten 158 metabolitos que no estan en los demés. Mientras que Mendoza comparte 4382
solo con Recon3D y otros 1764 con este Recon3D y Osorio.

4.1.2. Escenarios metabdlicos

Luego de limitar los metabolitos de entrada segiin el ambiente nutricional previamente
definido, se optimizé el modelo con FBA. Obteniendo una prediccion de crecimiento 0.33 mM
gDW-h! (tabla 6) para la reaccién de biomasa de Recon3D. Dicha prediccion es similar a los
0.37 mM gDW-'h! obtenidos en el modelo anterior de astrocito (Osorio et al., 2020) y es més
cercana la medida experimental de 0.32 mM gDW-h reportada por Prah y colaboradores
(2019), la medida original fue convertida usando el método de conversion de conteo celular a
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milimoles por peso seco para la evaluacion de GEMs (Shinfuku et al., 2009).

Escenario metabdlico de Isquemia

Por otro lado, se simul6 el estado de isquemia con un anélisis de robustez al reducir el consumo
de oxigeno y glucosa, para las seis funciones objetivo definidas. Como resultado se obtuvieron
las seis superficies 3D que se muestran en la figura [4-5] En este sentido, la reaccion de la
biomasa no muestra una diferencia importante en las diferentes concentraciones de oxigeno y
glucosa (Figura[4-5h), ya que los astrocitos tienen acceso a sustratos alternativos de glucolisis
y respiracion, a saber, glucogeno, lactato y acidos grasos (Rossi et al., 2007). Sin embargo, la
restriccion de la captacion de glucosa afecta la sintesis de ATP (Figura ), pero solo en
71,9 nM gDW-1h-1. Aunque se inhiba la respiracion, la persistencia de la glucolisis genera
lactato (Rossi et al., 2007), que aumenta con la reducciéon del consumo de oxigeno (Figura
). Ademés, se sabe que la D-serina contribuye al dafio neuronal en condiciones isquémicas,
pero no hay pruebas que muestren un aumento de la produccion en estas condiciones (Rossi
et al., 2007; Shen et al., 2021). Esto esta en linea con la produccién no influenciada de
D-serina por la simulacion de isquemia (Figura ) Ademas, como la ingesta de glutamato
depende del ATP (Shen et al., 2021), la producciéon de glutamina a partir de glutamato
tampoco se ve afectada (Figura ) Mientras el glutation, un antioxidante que regula
las ROS, tampoco se ve afectado por las restricciones de glucosa y oxigeno (Bragin et al., 2010).

Por el contrario, la secrecion de glutamato (Figura ) es inversamente proporcional a
la cantidad de oxigeno consumido por el astrocito, y no es afectada por las cantidades de
glucosa. Mientras que la secrecion de serina-L (Figura ) permanece entre 2.35 y 2.25
mM gDW-h! siempre y cuando los niveles de oxigeno o glucégeno se mantengan encima de
1.2 mM gDW-h!, esta condicién se cumple hasta que se empieza a producir oxigeno lo que
produce la pequena inclinacién que se ve a la derecha de la figura [4-5c. La produccion de
lactato por otro lado (Figura [4-5f), pasa de de 2.8 mM gDW-'h! en la condicién de més alto
consumo y llegando hasta 2.2 mM gDW-"h! en ausencia de oxigeno y glucosa extracelular.
Por su parte, la produccion de glutation, que es una molecula conocida por sus propiedades
antioxidantes y ademas se ha reportado en literatura que aumenta en condiciones de isquemia
(Bragin et al., 2010), muestra un aumento inversamente proporcional al consumo de oxigeno,
empezando con un consumo de 0.6 mM gDW-h! en condiciones normales e independiente
de la glucosa, para estabilizarce en una produccion de 0.5 mM gDW1h! cuando los niveles
de oxigeno estan por debajo de 0.1 mM gDW-tht,
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Figura 4-5.: Analisis de robustez para el escenario de isquemia.

En esta grafica se muestra como varian las seis funciones objetivo en un escenario de isquemia,
donde: (A) es la reaccion de biomasa definida en Recon3D, la secrecion de (B) ATP, (C) lactato, (D)
serina, (E) glutation y (F) glutamina. Las unidades de todos los ejes son milimoles de peso seco por
hora (mM gDW-h!), donde el eje vertical representa el flujo de la reaccién objetivo respectiva, el

horizontal derecho el de la reaccién de intercambio de glucosa y el izquierdo representa el
intercambio de oxigeno.



54 4 Capitulo 3: Resultados

Escenario de inflamacién por Palmitato 4+ Tibolona

Posteriormente se simul6 el escenario de inflamacion por palmitato y el de pre-tratamiento
con tibolona, contrastando los resultados con los datos reportados por Osorio y colaboradores
(2020) en las simulaciones con el modelo anterior. En la tabla 6 se pueden ver las predicciones
para cada una de las funciones objetivo definidas para los escenarios simulados. Y como ya
se habia mencionado, las predicciones de crecimiento en un astrocito sano son similares para
ambos modelos, al igual que predicciones de crecimiento en un escenario inflamatorio, pero,
las similitudes acaban ahi.

Tabla 4-2.: Resultados de las funciones objetivo en estado sano, inflamado con palmitato y
un pre-tratamiento con tibolona. Para cada una de las 6 funciones objetivo de los
astrocitos planteadas por Osorio y colaboradores (2020). Donde, biomasa: indica
el crecimiento, Glu2Gln: la conversion de glutamato a glutamina, Gly2SerD: la
conversion de Glycina a D-serina, Glc2ATP: la produccion de ATP a partir de
glucosa y r0130: la obtencién de cysteina para producri glutatiéon reducido.

Reacciéon | Flujo en mM gDW-1h-1
Sano | Palmitato | Tibolona | Sano (Osorio) | Palmitato (Osorio)

Biomasa | 0.3304 | 0.2261 0.2072 0.3770 0.1838

Glu2Gln | 5.8992 | 5.4353 5.4 3.1175 2.1303

Gly2SerL. | 4.1523 | 2.2992 2.2009 47.3709 45.0716

Glc2Lac | 6.1128 | 3.629 3.5586 1.7908 0.9659

Glc2ATP | 0.0261 | 0.0142 0.0141 1.8104 0.9697

r0130 0.7478 | 0.2839 0.3495 84.8271 84.4418

Por ejemplo, en la produccion de glutamina el modelo de Osorio predice un flujo de 3.11 mM
gDW-h! para un astrocito sano y 2.13 mM gDW-h™! cuando est4 inflamado. Mientras que
el modelo desarrollado en este trabajo predice un flujo de 5.89, 5.43 y 5.4 mM gDW-h'! para
sano, inflamado y tratado con tibolona respectivamente. Lo que implica una diferencia de 2.78
mM gDW-h™ en el mejor de los casos, no obstante, un estudio computacional anterior indica
que los astrocitos producen glutamina dependiendo de la fase sinaptica, donde producen
1.5 mM pre-sinapsis, 5.0 mM durante la sinapsis y 10.0 mM post-sinapsis (Flanagan et
al., 2018), lo que soporta las predicciones del actual modelo reconstruido. Ademas, Osorio
reporta un flujo de 1.8104 y 0.9697 mM gDW-'h! para sano e inflamado, lo que implica
una diferencia de casi 70 veces el flujo generado en la simulaciéon que es de 0.0261, 0.0142
y 0.0141 mM gDW-h! para sano, inflamado y tratado con tibolona. Sin embargo, se ha
demostrado que las concentraciones intracelulares de ATP superiores a 0.5 mM son neu-
rotoxicas (Amadio et al., 2005), entonces, teniendo en cuenta que la proporcion de ATP
respecto al flujo reportado es de 1 a 36, las predicciones de Osorio se vuelven inviables, lo
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que muestra la efectividad de la aproximacion multi 6mica. Otros objetivo metabdlico con
una gran diferencia entre las predicciones de ambos modelos es la produccion se Serina-L con
47.3709 y 45.0716 mM gDW-h! de flujo para sano e inflamado en Osorio y 4.1523, 2.2992
y 2.2009 mM gDW-h! para sano, inflamado y tratado con tibolona en el modelo reconstruido.

También esta la secrecion de glutation a través de la reaccion r0130 para la que se predijo un
flujo de 0.7478, 0.2839 y 0.3495 mM gDW-h! para el estado sano, inflamado y tratado con
tibolona respectivamente. Aunque la tasa de secrecion de este metabolito no se ha medida
experimentalmente hasta donde sabemos, el nivel extracelular de este metabolito ronda los
2.8 M y en el citosol de astrocitos primarios se encuentra entre 8 y 10 mM (McBean, 2017),
siendo la concentracion mas alta reportada para células en mamiferos, por lo que, aunque la
evidencia no soporta los resultados obtenidos por el modelo, sin duda mejora las estimaciones
de Osorio que rondan los valores de 84.8271 y 84.4418 mM gDW-'h™! para sano e inflamado.
Por tltimo, la produccion de lactato se predijo con un flujo de 6.1128, 3.629 y 3.5586 mM
gDW-th! para el estado sano, inflamado y tratado con tibolona respectivamente, mientras
que Osorio reporta un flujo de 1.7908 y 0.9659 mM gDW'h! para sano e inflamado.
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En esté trabajo se presenta una estrategia para la integracion de datos de protedmica y tran-
scriptomica con el propoésito de ser usado en la reconstruccion y contextualizacion de GEMs.
Dicha estrategia permitié generar el GEM de astrocito méas completo hasta el momento en tér-
minos de cantidad de genes, proteinas y reacciones ademas de contar con la enorme ventaja de
estar basado en datos multiomicos. Comparado con los modelos anteriores, este modelo abarca
una gran parte del metabolismo considerado en dichos trabajos (Figura . Siendo una her-
ramienta in silico Util para el estudio de las funciones metabdlicas del astrocito y la generacion
de nuevas hipotesis que permitan dilucidar los procesos normales y patologicos de estas células.

En el modelo reconstruido en este trabajo, se lograron incluir las rutas metabdlicas de tibolona,
va que los metabolitos como la progesterona que interactiian estas rutas estan presentes en el
modelo. También, se tomaron en cuenta seis funciones objetivo que abarcan las principales
funciones metabolicas que cumplen los astrocitos (Harada et al., 2016), que se incluyen en los
modelos anteriores (Osorio et al., 2020; Martin-Jimenez et al., 2017), pero, se planearon al
contrario, planteandose desde el punto de vista de la neurona, en donde las funciones objetivo
consumen los metabolitos producidos por el astrocito, en vez de suplantar la red metabdlica
interna en el proceso de produccion de estos metabolitos. Por ejemplo, para la conversion de
glutamato a glutamina, la funcién objetivo se plantea como glutamina -> glutamato, donde:
la glutamina es producida por el astrocito y usada en el metabolismo de la neurona, que
genera glutamato como residuo.

Por otro lado, el balance de las reacciones en los GEM demuestra ser un paso crucial en la
reconstruccion de un modelo, sin embargo, no hay herramientas disponibles en la literatura
que faciliten este proceso, siendo generalmente un proceso que se realiza de manera manual.
Por lo cual, se desarroll6 un algoritmo semiautomatico para corregir los desequilibrios en las
reacciones, que fue capaz de eliminar completamente los metabolitos de fuga. No obstante, di-
cho algoritmo es ineficaz para eliminar los metabolitos de siféon, por lo que se recomienda usar
optimizadores que eviten los ciclos termodindmicamente inviables con el propoésito de reducir
los errores generados por estos metabolitos de siféon que aiin estdn presentes en el modelo,
por ejemplo, durante las pruebas de los escenarios metabolicos se uso la implementacion de
loopless COBRA (Schellenberger et al., 2011). Con todo, este tipo de optimizadores requieren
calculos mas complejos y pueden limitar las aplicaciones del modelo, por lo que, en futuros
trabajos se puede desarrollar un algoritmo de balanceo mas complejo que sea eficaz con los
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metabolitos de sifén.

En este sentido, al probar el funcionamiento del GEM de astrocito en varios ambientes
metabodlicos, esté muestra una capacidad predictiva mejorada respecto a los modelos ante-
riores, realizando predicciones mas cercanas a lo reportado en la literatura, a pesar de los
desbalances estequiométricos que no se lograron corregir. Demostrando entonces un resultado
favorable para las dos estrategias propuestas, a saber: (i) la integracion de datos de transcrip-
tomica y proteémica usando PCA es una alternativa viable para generar modelos contexto
especifico basados en datos multiémicos. Y (ii) el algoritmo de balanceo de estequiométrico a
pesar de no eliminar los metabolitos de sifén genera un modelo lo suficientemente resiliente

como para generar predicciones viables.

Una fuente de error que hay que tener en cuenta cuando se use el modelo es que el ambiente
nutricional contiene un medio natural (FBS), ya que su composicion tiende a variar (Yang &
Xiong, 2012), por lo que se puede esperar una diferencia entre las predicciones y los datos
experimentales. Por lo tanto, en caso de que se quiera evaluar el modelo, se recomienda medir
las concentraciones del medio nutricional usado y hacer los cambios respectivos en el modelo,
o usar un medio de cultivo sintético y cambiar el medio nutricional de este.
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Finalmente, se obtiene un modelo metabélico a escala genémica de astrocito humano con-
textualizado con datos experimentales transcriptomicos y proteémicos. Que comparado con
los modelos anteriores abarca una porciéon més amplia de la red metabolica del astrocito,
cuyas predicciones son mas cercanas a la realidad. Ademas de beneficiarse de las ventajas que
trae Recon3D como los datos estructurales de metabolitos y proteinas. Por lo que el modelo
presentado en este trabajo puede acelerar el estudio de la relacion entre los astrocitos y enfer-
medades neurodegenerativas, mediante la generacion de hipotesis, prediccion de respuestas
metabolicas y el uso de estrategia de analisis de redes para dilucidar procesos metabolicos.
Adicionalmente, se presentaron dos metodologias nuevas, una para la integracién de datos
transcriptomicos y proteémicos en un GEM y la otra mas orientada hacia la curacion de un
modelo ya construido que busca eliminar las inconsistencias termodinamicas y estequiométricas
que se presentan en este tipo de modelos. Estos dos métodos pueden ser los cimientos de
futuros trabajos que generen estrategias para reconstruccion, contextualizacion y curacion de
GEMs més robustos.



A. Anexo: Composicion DMEM

Nombre ‘ Concentracién ‘ Nombre ‘ Concentracién
SALES INORGANICAS
CaCl2 793.1 pM NaH2PO4 452.9 pM
Fe(NO3)3-9H20 | 123.8 nM FeSO4-7H20 1.5 M
MgSO4 405.8 pM CuS04-5H20 5.2 nM
KCl1 4.2 mM MgCl2 301.0 nM
NaHCO3 14.3 mM Na2H2PO4 400 pM
NaCl 119.7 mM Z/nS0O4-7H20 1.5 tM
VITAMINAS
Niacinamide 16.6 nM Folic Acid 6 pM
Biotin 14.3 nM D-Calcium Pantothenate | 4.7 ptM
Thiamine Hcl 6.4 nM Thymidine 1.5 pM
Myo-inositol 69.9 nM Riboflavin 581.9 nM
Pyridoxal 9.8 nM Vit B12 501.7 nM
Choline chloride | 64.3 pM Pyridoxine Hel 150.7 nM
AMINOACIDOS
L-Cysteine 100.2 ntM L-Arginine 846.7 pM
L-Methionine 115.5 pM L-Valine 451.3 pM
L-Glycine 249.8 nM L-Glutamic acid 50.0 pM
L-Asparagine 56.8 ntM L-Isoleucine 415.2 pM
L-Tryptophan 44.2 nM L-Leucine 450.1 pM
L-Histidine 150.2 pM L-Lysine 624.1 nM
L-Phenylalanine | 214.8 ntM L-Proline 149.9 ptM
L-Tyrosine 213.6 1M L-Threonine 448.8 pM
L-Aspartic acid | 50.0 pM Cystine 130.2 ptM
L-Serine 249.8 nM Glutamine 2.5 mM
L-Alanine 50.0 ntM
OTROS
Na Pyruvate 0.5 mM Putrescine 918.8 nM
Hypoxanthine 15.4 nM DL-68-Lipoic acid 508.9 nM
Linoleic acid 149.7 nM
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