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Resumen

El metano es el segundo gas con mayor contribucién al efecto invernadero. Las emisiones
de este gas de origen antropogénico se deben principalmente a las industrias extractivas, a
la industria agropecuariay a la descomposiciéon de la materia organica en aguas residuales
y rellenos sanitarios. Hoy en dia, hay pocas alternativas para controlar las emisiones de este
gasy las existentes requieren de una gran inversion de capital, por lo que solo es factible
utilizarlas en sistemas con grandes emisiones de metano. La oxidacién de metano mediante
consorcios microbianos es una alternativa para sistemas de baja escala, ya que la inversion
capital necesaria es menor comparada con otros métodos. Desafortunadamente, la
aplicacion de sistemas bioldgicos esta limitada por las bajas tasas de oxidacion que pueden
obtenerse. El objetivo de esta tesis es identificar poblaciones microbianas que favorezcan
el crecimiento y la actividad de microorganismos metanotrdficos, haciendo uso de la
secuenciacion masiva del gen 16S rDNA. Para hacer esto, se utilizd una metodologia
deductiva que se basa en controlar lascondiciones de cultivo de un consorcio metanotréfico
proveniente de un ambiente natural, caracterizarlo mediante secuenciacion masiva de la
regionV4 delgen 16S rDNA Yy utilizar estos resultados parareconstruir modelos metabdlicos
e inferir las interacciones cooperativas en la comunidad. Inicialmente, se sometid un
consorcio natural a un proceso de seleccién artificial en dos etapas buscando enriquecer las
asociaciones cooperativas dentro del consorcio. Se identificd que el taxdon mas abundante
al término de la primera etapa es Methylophilus, un microorganismo metilotrofico,
mientras que Methylocystis, el Unico taxén metanotréfico presente, estd en abundancia
relativa menor al 1% del total. En la segunda etapa de enriquecimiento, la abundancia
relativa de Methylophilus se redujo a 0.052% mientras que la de Methylocystis aumento a
66%. Posteriormente, se utilizaron los resultados de la secuenciacion del gen 16S rDNA para
reconstruir modelos metabdlicos para 17 géneros distintos en el consorcio metanotrdéfico
usando PICRUST2. Se empled MICOM como marco de referencia para simular por Cadenas
de Markov variando las reacciones de consumo activas en Methylocystis. Las simulaciones
mostraron que secretar metanol favorece energéticamente a Methylocystis al evitar el
consumo de ATP y NAD(P)H en el ciclo de la serina. Adicionalmente, la interaccion entre
este géneroy Methylophilus resulté competitiva cuando Methylocystis utiliza solo metano
como fuente de carbono. Sin embargo, esta interaccion puede cambiar a cooperativa si
Methylocystis pudiera usar los acidos organicos producidos por Methylophilus como fuente
de carbono simultdneamente con al metano. Adicionalmente, se infirieron los géneros
Hyphomicrobium y Sedimebacterium que pueden favorecer a Methylocystis.
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1.Introduccién

Los gases de efecto invernadero (GEIl) tienen la capacidad de absorber y emitir radiacion
electromagnética en el rango infrarrojo. Cuando estdn presentes en la atmdsfera, estos
gases absorben parte de la radiacion proveniente de la superficie terrestre y la reemiten
hacia la superficie. Las emisiones de GEl de origen antropogénico, especialmente de CO,,
metano y éxido nitroso, se consideran la causa principal del calentamiento global. A pesar
de que las emisiones de metano solo representan el 20% de las emisiones totales, este gas
tiene un potencial de efecto invernadero 28 veces mayor al CO2, lo que lo convierte en el
segundo gas con mayor contribucion al calentamiento global, solo después de CO». Debido
a esto, es de interés desarrollar tecnologias que reduzcan vy reutilicen las emisiones de
metano.

La emision de metano en procesos antropogénicos proviene principalmente de industrias
extractivas y de actividades que involucran la descomposicion de la materia organica.
Dentro de esta ultima categoria, el sector con mayor contribucién es la degradacion de
materia orgdnica en rellenos sanitarios y plantas de tratamiento de aguas residuales,
seguido de la industria agropecuarial. Los esquemas de reduccion de emisiones de metano
en estos sectores se basan en el uso de este gas como fuente de energia en sistemas de
cogeneracion eléctrica. Desafortunadamente, debido a los altos costos capitales y de
operacion, la aplicaciéon de sistemas de cogeneracion se limita a instalaciones con
capacidades de produccién lo suficientemente grandes para ser rentables?. En instalaciones
de menor capacidad, las emisiones se mitigan mediante la quema del metano o no se
mitigan para nada. Adicional a esto, tanto los sistemas de cogeneraciéncomo los de quema,
generan CO2 y éxidos nitrosos como subproductos.

Una alternativa es la conversion de metano a compuestos liquidos que pudieran ser
utilizados como combustible o como materia prima para la industria quimica. Esta
conversion puede realizarse mediante dos rutas: una quimica y una bioldgica. La quimica
involucra la conversion de metano a gas sintético, la generacidon de cadenas de
hidrocarburos a partir del gas sintético y el fraccionamientoy refinamiento de la mezcla de
hidrocarburos generados. Al igual que los sistemas de cogeneracidn, debido al nimero vy la
complejidad de las operaciones unitarias requeridas, la via quimica solo es rentable para

operaciones de gran capacidad3.

Las condiciones de operacion de sistemas bioldgicos son cercanas a las condiciones
ambientales, reduciendo el consumo energético y los costos de operacién asociados.
Tradicionalmente, la industria biotecnoldgica se ha centrado en el uso de cultivos puros



para la produccion de compuestos de alto valor agregado®. Desafortunadamente, la falta
de condiciones controladas en procesos ambientales limita el uso de este tipo de cultivos,
ya que carecen de la robustez necesaria para mantener procesos estables frente a
condiciones variables, ademas de que los insumos necesarios para la operacién estéril de
este tipo de cultivos, sumado a la baja tasa de conversién en comparacion con los procesos

qguimicos, reduce la factibilidad econdmica de los procesos de oxidacién bioldgica.

En contraparte, los consorcios microbianos son resilientes a cambios ambientalesy tienen
mayores tasas de crecimiento y consumo de sustrato, por lo que recientemente se ha
reconocido el potencial de los consorcios microbianos en procesos de biorremediacion, de
produccion de biocombustibles e incluso, su potencial para producir compuestos de alto
valor agregado®®. Sin embargo, los consorcios microbianos son sistemas complejos cuyo
estudio es incipiente. Para consolidar procesos productivos basados en consorcios
necesitamos tener conocimiento predictivo sobre los fendmenos presentes en ellos,
conocimientos que nos permitan disefiar y controlar las funciones del consorcio. Por
supuesto que esto no es una tarea simple y representa uno de los objetivos a largo plazo de
la biologia de sistemas en comunidades microbianas. En este sentido, nuestro trabajo se
centra en inferir interacciones cooperativas de una comunidad metanotrdfica, con
potencial biotecnoldgico y que provean una alternativa para aumentar la tasa de oxidacién
de metano de procesos biolégicos.
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2.Antecedentes

Los consorcios microbianos naturales (consorcios mixtos) han sido utilizados desde la
antigliedad para la produccién de fermentados como el vino y los productos lacteos. Por
sus caracteristicas (mencionadas en la seccion anterior) los consorcios mixtos son
especialmente efectivos en procesos de biorremediacion como el tratamiento de aguas

residuales o la produccion de biogds a partir de desechos orgdnicos.

Por otro lado, la produccion de compuestos de alto valor agregado esta limitado a cultivos
axénicos, gracias a que por su simplicidad se ha logrado acumular una gran cantidad de
conocimientos que permiten manipular y controlar dichos sistemas con gran precision, esto
de la mano de la biologia sintética y laingenieria metabdlica. A pesar de su éxito, los cultivos
axénicos tienen muchas limitantes tanto técnicas como econdmicas (algunas de las cuales
se mencionaron en la seccién anterior), por lo que recientemente se ha propuesto utilizar

co-cultivos para afrontar algunas de ellas.

Los co-cultivos son sistemas que se establecen a partir del crecimiento conjunto de dos o
mas cultivos axénicos. A diferencia de los consorcios mixtos, este tipo de sistemas son
mucho mds simples a la vez que pueden conservar algunas de las ventajas de las
comunidades mas diversas’. A pesar de esto, el uso de co-cultivos ha tenido poco éxito a
nivel industrial debido a la complejidad afiadida de tener tan solo dos microorganismos
distintos coexistiendo. Nuestra inhabilidad para manipular y controlar eficazmente hasta
los co-cultivos mas sencillos tiene su origen en la falta de conocimiento sobre los
mecanismos que definen las interacciones entre microorganismos®. La dltima década ha
visto grandes avances en este sentido. En la siguiente seccidn sintetizaremos lo que
consideramos son algunos de los resultados mas relevantes, asi como parte de las

herramientas tecnolégicas que se utilizan en el estudio de consorcios microbianos.

En este trabajo, proponemos que el disefio de nuevos co-cultivos deberia de realizarse a
partir de microorganismos con interacciones beneficiosas entre ellos, pues esto facilitaria
la integracion de nuevas funciones metabdlicas y promoveria la estabilidad del sistema a
largo plazo. Los capitulos 3 y 4 se centran en la descripcidon de una metodologia para inferir

este tipo de interacciones a partir de consorcios naturales.

En comunidades, los microorganismos muestran adaptaciones con las que median las
interacciones ecoldgicas con otros microorganismos®. Cuando estas interacciones son de
caracter metabdlico, nos referimos a ellas como alimentacién cruzada: la produccion e

intercambio de metabolitos a partir de una o varias fuentes de carbono primarias, misma
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gue pueda ser incidental o cooperativa. De forma general, podemos clasificar la interaccién
entre dos microorganismosen tres tipos distintos, dependiendo del efecto de la interaccion
en cada participante: competitivas, cooperativas o neutras. Las interacciones cooperativas
surgen cuando cada microorganismo obtiene algun beneficio por su participaciony también
se conocen como mutualismo o alimentacidn cruzada bidireccional. Aunque no se ajusta
del todo, dentro de esta categoria también encontramos interacciones comensalistas
(alimentacion cruzada incidental), que son aquellas en las que un microorganismo se
beneficia sin tener ningun efecto sobre el otro. Las interacciones competitivas son aquellas
en las que el efecto de lainteraccidn es negativo para ambos microorganismos participantes.
Dentro de esta categoria también encontramos el parasitismo y el amensalismo. Estudios
experimentales en comunidades sintéticas'?, asi como la diversidad genotipica observada
en comunidades naturales!12, sugieren que la cooperacidn provee una ventaja competitiva
para los microorganismos involucrados!314. Sin embargo, este resultado es contrario a la
teoria de la seleccién natural de Darwin, que predice comunidades con baja diversidad
genotipica como resultado de la exclusion competitival®, un fenémeno en el que los
microorganismos con mayor adaptacién al uso de los recursos presentes desplazan al resto
en la comunidad.

Cooperacié n Competicién
+ /\+ = - =
~_ /\_/
Cm Amensalismo
—
0 + 0 -
Parasi tismo
_ /\+
~_

Figura 2.1 Efectos de los distintos tipos de interacciones ecoldgicas.

Una de las hipdtesis que se ha desarrollado para explicar esta paradoja es la divisidon
metabdlica del trabajo, que sugiere que lasinteracciones cooperativas tienen su origen en
microorganismos especializados en cumplir cierta funciéon metabdlica. Dichos
microorganismos subsisten al utilizar recursos producidos por el resto del consorcio y
compartir los que ellos mismos producen. Esto es ventajoso ya que cada célula tiene
recursos limitados para producir proteinas, por lo que al cesar cierta funcidon metabdlica
cesan también los recursos que se asignaban a la produccion de enzimas relacionadas a

dicha funcién, reduciendo el costo metabdlico asociado. Adicionalmente, segregar los
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procesos metabdlicos reduce la competencia enzimatica por recursos celulares como ATP,
NAD(PH) o espacio intracelular, lo que aliviarialos posibles cuellos de botella generados por
la competencia de estos recursos, amortiguando los efectos inhibitorios resultantes de la
acumulacion de intermediarios metabdlicos'®. Esto es de especial interés para nuestro
estudio pues sugiere que la division metabdlica del trabajo puede mejorar la eficiencia en
la conversidon del substrato a biomasal?, asi como incrementar la tasa de consumo de
substrato?®.

Auln con esta hipdtesis no fue posible reconciliar los resultados experimentales con los
modelos tedricos desarrollados a partir de la seleccién natural'®29, Para zanjar la diferencia
entre teoria y experimentos fue necesaria la introducciéon de varias consideraciones. En
primer lugar, fue necesario reconocer que la dependencia de la tasa crecimiento con la
disponibilidad de recursos es no-lineal. Usualmente esta dependencia es hiperbdlica con
asintota en la velocidad méxima de crecimiento??, lo que implica que aumentar al doble la
disponibilidad de recursos no tiene el mismo efecto con la tasa de crecimiento.
Adicionalmente, la eficiencia con la que se consumen los recursos no es fija, esta también
varia en funcién de la disponibilidad de recursos, un fendmeno que se conoce como el
compromiso tasa-rendimiento??2=2> y que se considera el origen del sobre-flujo
metabdlico?®2’. De forma similar, fue necesarioreconocer que las interacciones no son fijas.
Los microorganismos tienen la capacidad de modificar el ambiente en el que existen,
principalmente a través de la produccion de metabolitos, lo que implica que el panorama
abiodtico se transforma con la diversidad y la abundancia de los fenotipos presentes en la
comunidad. Ademads, poseen mecanismos de regulacién genética y de control enzimatico
que los proveen de la capacidad para modular tanto la fuerza, como la direccién de sus
interacciones®2829,

De estas nuevas consideraciones emergen tres conclusiones que son relevantes para
nuestro trabajo. En primer lugar, trabajos experimentales y teéricos concluyen que la
probabilidad de que se establezcan interacciones cooperativas es mayor en ambientes con
poca disponibilidad de recursos; probabilidad que se transfiere hacia el establecimiento de
interacciones competitivas cuando la disponibilidad de recursos aumenta3°-33, La heuristica
de este resultado es simple: en ambientes limitados es mas beneficioso aprovechar los
recursos de forma que se maximice la produccidon de biomasa, mientras que en ambientes
con gran disponibilidad resulta mas conveniente consumirlos rapidamente para privar a los
competidores de ellos.

La segunda conclusion hace referencia a la estabilidad dinamica de las poblaciones viviendo
en comunidad. Andlisis tedricos muestran que la alimentacién cruzada incidental no

garantiza la coexistencia de las poblaciones en un equilibrio positivo; en su lugar, estos
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analisis indican que, para que una comunidad sea estable en el tiempo, es necesaria la
presencia de mutualismos entre una fraccién de los microorganismos'®3435 Trabajos
experimentales han mostrado que estos mutualismos pueden evolucionar de poblaciones
no-cooperativas mediante la perdida adaptativa de genes metabdlicos36-3°, fenémeno que
se considera el origen de la divisidon metabdlica del trabajo.

Finalmente, la tercera conclusiéon indica que, debido a que la cantidad de metabolitos
extracelulares disponible es proporcional a la densidad total de cooperados, el beneficio
para toda la comunidad depende de esta variable?C. Si la comunidad experimenta cambios
en el ambiente que reduzca la densidad total de cooperadores mas alla de un nivel critico,
encontramos dos resultados posibles: que toda la comunidad se extinga o que los
microorganismos no-cooperadores se extingan. El umbral de este nivel critico estara
determinado por las condiciones iniciales, las caracteristicas intrinsecas del sistema*14?, asi
como la velocidad a la que se produzcan estos cambios*!43. En el capitulo 3 argumentamos
que estas tres conclusiones justifican el uso de dos metodologias de seleccion artificial para

enriguecer interacciones cooperativas en un consorcio metanotréfico natural.

2.1.1. Herramientas para el estudio de consorcios
Microbianos

Una de lasprioridades en el estudio de consorcios microbianos es entender los mecanismos
mediante los cuales se forman interacciones metabdlicas y como estas interacciones
afectan el crecimiento de los microorganismos del consorcio. Con este objetivo en mira, las
técnicas de cultivo microbioldgicas tradicionales son inadecuadas para el estudio de
consorcios ya que no tienen el rendimiento necesario para caracterizar los cientos de
microorganismos que llegan a estar presentes en una sola comunidad, ademads de que no
rescatan la diversidad microbioldgica realmente presente ya que muchas especies
microbianas no pueden cultivarse en aislamiento.

El desarrollo de técnicas moleculares independientes del cultivo ha abierto la puerta a la
caracterizaciéna gran escala de consorcios microbianos. Uno de los estdndares en estas
técnicas es la secuenciaciéon masiva del gen 16S rDNA, mediante la cual obtenemos
informacion de laabundancia relativa de los microorganismos a travésde la cuenta de veces
gue una secuencia especifica aparece en la muestra. Los métodos estadisticos que utilizan
esta informacion infieren interacciones estimando la matriz de covarianza o coeficientes de
correlacidn, esto a partir de los cambios en la abundancia relativa entre varias muestras. Un
obstaculo comun a este tipo de métodos es que la informacion que utilizan es
composicional, lo que quiere decir que la abundancia relativa de cada microorganismo no
es independiente del resto, ya que se obtiene al normalizar las cuentas de cada secuencia

contra el nimero de cuentas totales. Esto genera un sesgo artificial hacia las correlaciones
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negativas debido a que aumentar la abundancia relativa de un microorganismo
necesariamente reduce la del resto, a pesar de que la abundancia neta no varie. Adicional
a esto, estos métodos por si solos no pueden hacer inferencias sobre el mecanismo por el

gue se producen las interacciones entre microorganismos.

Por otro lado, el uso de modelos metabdlicos no tiene sesgo composicional, ademas de que
puede proporcionar informaciondetallada sobre los mecanismos de interaccion emergente
entre dos o mds microorganismos. Esta metodologia se ha utilizado con éxito para
caracterizar las interacciones de comunidades “simples”44. Sin embargo, los modelos
metabdlicos encuentran una de sus limitantes en la cantidad de informacidn necesaria para
producir reconstrucciones metabdlicas de alta calidad. Nuevamente, las tecnologias de
secuenciacidon masiva han sido fundamentales en la aplicacion de técnicas de modelado
metabdlico ya que han permitido la caracterizacidon gendmica de nuevos microorganismos
a una tasa sin precedentes. Gracias a esto, se han desarrollado herramientas que permiten
inferir con suficiente precision las capacidades metabdlicas de un microorganismo basadas
solamente en la informacion contenida en el gen 165 rDNA*>=48, Al mismo tiempo, se han
desarrollado metodologias que permiten la reconstrucciéon de modelos metabdlicos de alta
calidad de forma semiautomatica“?, lo que posibilita estudiar el metabolismo de cientos de
microorganismos distintos a la vez. La aplicacion combinada de métodos gendmicos,
bioinformaticos y de modelos metabdlicos ha demostrado su efectividad en descubrir
patrones generales de competencia y cooperacion en consorcios microbianos4°0-52, A
medida que la informacién contenida en bases de datos aumente, sera posible hacer uso
de modelos metabdlicos para caracterizar a detalle las interacciones en consorcios de
mayor complejidad. En el capitulo 4 utilizaremos modelos metabdlicos para inferir las
interacciones cooperativas presentes en los consorcios resultantes de las metodologias de
seleccion artificial descritas en Capitulo 3.

e Es posible enriquecer interacciones cooperativas en un consorcio microbiano
mediante un proceso de seleccién artificial.

e Obtener y caracterizar consorcios metanotroficos obtenidos a partir de muestras

ambientales.

2.3.1. Objetivos especificos.
e Determinar la estequiometria y cinética de crecimiento de un consorcio
metanotrofico.

e Inferir lasinteracciones cooperativas en un consorcio metanotréfico.
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3. Consorcio metanotrofico

Al dia de hoy, los microorganismos metanotréficos se encuentran clasificados en tres filos
bacterianos: Proteobacteria, Verrucomicrobia y Methylomirabilota®3. Adicionalmente,
dentro del filo Proteobacteria se encuentran metanétrofos en dos clases distintas alfa- y
gamma-proteobacteria, que se distinguen, entre otras cosas, por el metabolismo en la
asimilacién de metano. En la siguiente seccién resumimos las caracteristicas relevantes de
estas dos clases de metandtrofas.

3.1.1. Metabolismo del metano
La primera reaccién para asimilar metano es su oxidacion a metanol catalizado por una

metano monooxigenasa (MMO). Hay dos enzimas que catalizan esta reaccion, una
periplasmica (pPMMOQO) y una soluble (sMMO); la expresiéon de una u otra depende de los
niveles de la concentracién de cobre en el medio, siendo la pMMO la que se expresa en
condiciones de suficiencia de cobre>*. Ambas MMOs requieren de dos electrones para
activar el oxigeno molecular e incorporarlo al enlace C-H del metano. Estos dos electrones
se recuperan en la subsecuente oxidacién de metanol a formaldehido, reaccidn catalizada
por una metanol deshidrogenasa (MDH) que también tiene dos variantes. Los metilétrofos
gram negativos poseen una MDH con un grupo pirrologuinona quinona (PQQ) que
transfiere dos electrones del metanol a un citocromo c, proceso que conecta la oxidacién
de metanol con la cadena respiratoria; mientras que los metilétrofos gram positivos poseen

una MDH dependiente de NAD* que es menos favorable termodindmicamente>>.

5,10-H,MP T—_

>CO, +ATP
Co factor-Ox  Co fact or-Re d
Me tanﬁMe tano | Fo mal dehi do 5,10-H,F —> CiclodelaS erna
Co fact or-Re d Co fact or-Ox
Ruta RuMP Biomas a

Figura 3.1 Posibles rutas de oxidacion de metano. Ruta de la ribulosa monofosfato (RuMP), 5,10-
metilen-tetrahidrofolato (5,10-H,F), 5,10-metilen-tetrahidrometanopterina(5,10-H,MPT)

La asimilacién del formaldehido puede realizarse por distintas rutas que son comunes tanto
para microorganismos metanotrofos como metilétrofos. En los metilétrofos de la clase
Alfaproteobacteria suele estar presente el ciclo de la serina®®=>?, ruta que condensa dos
moles de formaldehido y uno de CO; para formar un mol de 3-fosfoglicerato, esto con el
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consumo de 3 moles de ATP y 3 de NAD(P)H. Esta ruta utiliza 5,10-metilenetrahidrofolato
en su reaccidn inicial, compuesto que se forma en una reaccién espontanea que condensa
formaldehido con tetrahidrofolato (H4F). La ruta de la ribulosa monofosfato (RUMP) es la
via de asimilacion predominante en metildtrofos de la clase Gammaproteobacteria. Esta
ruta es mas favorable energéticamente ya que el carbono se asimila en intermediarios que
tiene un nivel de oxidacién similar al formaldehido, lo que ahorra el consumo de ATP y
NAD(P)H necesarios en el ciclo de la serina. Adicionalmente, el formaldehido puede
oxidarse hasta CO2 en una ruta que utiliza tetrahidrometanopterina (HsMPT) como
cofactor; como resultado de esta oxidacién se recuperan electrones que pueden ser
utilizados para la produccion de energia.

3.1.2. Avances en el estudio de consorcios

metanotroéficos

Se sabe que las bacterias metanotréficas forman interacciones estables con poblaciones no
metanotréficas, ademads de que son capaces de sustentar sistemas aislados al proveer una
fuente de carbono primaria®%-%2 tras convertir el metano en productos metabdlicos?’.
Experimentos en los que se han enriquecido muestras ambientales con metano como Unica
fuente de carbono®! y en los que se han formado comunidades sintéticas®?=%4, indican que
las asociaciones formadas entre poblaciones metanotréficas y heterotréficas no son
aleatorias. Estos experimentos, en conjunto con andlisis de redes de co-ocurrencia®,
indican que el enriguecimiento selectivo de poblaciones especificas varian en funcién de la
clase del metandtrofo presente (Alfaproteobacteria o Gammaproteobacteria).

Una de las asociaciones comunmente enriquecidas en experimentos independientes es
aquella entre metandtrofos y poblaciones metilotréficas®?. En este caso, suponemos que la
asociacion se genera a partir del intercambio directo de metanol. Como se muestra en la
Fig. 3.1, la secrecion de metanol implica un costo energético sin retorno hacia la
metanotroéfica, por lo que no resulta evidente cual podria ser el mecanismo detras de la
secrecion de metanol. Una de las posibles hipotesis es que el metanol se acumula como
consecuencia de sobre-flujo metabdlico, por lo que la presencia de la poblacion
metilotréfica disminuiria el efecto inhibitorio ocasionado por esta acumulacion. Asociada a
esta, la segunda hipotesis sugiere que es posible que las poblaciones que reciben metanol
suplementen las necesidades metabdlicas de las metanotroficas al proveerle de cofactores
de crecimiento (division del trabajo)®®. Finalmente, la tercera hipdtesis es que los
metilotrofos pueden establecer una relacion parasitaria al segregar un factor extracelular
que “fuerza” lasecrecién de metanol®’. Los experimentos realizados en este sentido indican
que el tipo de interaccion cambiara dependiendo del género de metandtrofo®83.67 en

concordancia con el andlisis de redes®>.
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Por otra parte, estudios de co-cultivos de especies metanotréficas con metildtrofos o
heterétrofos, mostraron que los co-cultivos promueven el crecimientoy la actividad de los
metandtorofos®3:68.6° En un estudio’®, determinaron que la tasa de oxidacion de metano en
consorcios sintéticos de Methylomonas methanica con combinaciones de hasta 10 especies
de heterotrofos distintos, incrementa linealmente con lariqueza de heterétrofos presentes,
lo que indica que los microorganismos metanotréficos se benefician de la vida en
comunidad y deja clarola diversidad de interacciones que aun estan sin caracterizar.

3.1.3. Seleccion artificial de interacciones cooperativas.
El interés principal de nuestro trabajo se centra en identificar poblaciones microbianas que

establezcan interacciones cooperativas con microorganismos metanotréficos. Para lograr
esto proponemos estudiar un consorcio metanotréfico de una muestra ambiental
enriquecida. Basados en las conclusiones expuestas en la seccion 2.1, proponemos utilizar
un sistema de seleccion artificial en dos etapas que favoreceran la apariciéon y el

refinamiento de interacciones cooperativas, mismas que se describen a continuacion.

El metano es un gas que tiene baja solubilidad en agua por lo que una de las mayores
limitantes en su degradacion es la velocidad de transferencia de masa a la fase acuosa.
Debido a esto, podemos asumir que los cultivos metanotroéficos sumergidos son un sistema
limitado en carbono. Como se menciond en la seccion 2.1, los sistemas limitados en
nutrientes favorecen la aparicién de interacciones cooperativas. Considerando esto, en la
primera etapa de enriquecimiento nuestra hipotesis es que al someter el consorcio a la
fuerza de una presion selectiva basada en la tasa de crecimiento se enriqueceran las
interacciones cooperativas dentro del consorcio. De esta etapa esperamos que se
enriguezcan las interacciones que favorecen la oxidacion de metano debido a que esta es
la funcidn limitante para el resto de los microorganismos del consorcio. Ademas, con base
a la segunda conclusion, podemos esperar que interacciones cooperativas surjan durante
este proceso a pesar de no estar presentes inicialmente. La segunda etapa consistira en el
refinamiento de las interacciones totales mediante extincion por dilucién de alto
rendimiento’!. En esta etapa lo que esperamos es incrementar la fraccion de asociaciones
cooperativas con microorganismos heterétrofos y metildtrofos, a través de la reduccién
drastica del conteo celular de metanétrofos 27.6>.72-74 Al términode cada etapa se secuencio
la region V4 del gen 16S rDNA para identificar los géneros presentes. En este capitulo
presentamos la caracterizaciéon de la estequiometria de crecimiento de los consorcios
obtenidos de cada etapa, asi como un analisis preliminar de los resultados de secuenciacioén.
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3.2.1. Condiciones de incubacién y medios de cultivo.
Todos los cultivos se incubaron en botellas serolégicas de 125 mL con 23.5 mL de medio de

sales de nitrato (MSN) y 2.5 mL de indculo, a una temperatura de 28° C con velocidad de
agitacion de 180 rpm. La composicion de la fase gaseosa se ajusto retirando 10mL de airey
adicionando 10mL de metano al 99.8% de forma que la concentracion de metano fuera
cercana al 10% (v/v). La composicion del medio mineral fue la siguiente (g/L): KNO3 2.37,
MgS0O4 7H20 0.2, FeSO4 7H20 0.005, Na2HPO4 0.4, KH2PO4 0.3, CaCl2 2H20 0.0671, solucidn
traza 0.1% (v/v). La composicion de la solucién traza fue (g/L): CuSO45H200.22, ZnSO4 7H20
0.44, Na2Mo04 2H0 0.06, H3BO3 0.1, MnSO4 H20 0.15, CoCl, 0.18.

3.2.2. Medicion de metano, CO2y Oz

La composicion de la fase gaseosa se determind en un cromatégrafo GOW-MAC con
columna CTR1 (Alltech, USA) y detector de conductividad térmica. Se uso He como gas
acarreador a un flujo de 100 ml/min. La temperatura de la columna se fijé a 40°C, la del

inyector a 50°C y la del detector a 120°C. El voltaje del detector se ajustd 120mV.

3.2.3. Extraccion de DNA y Analisis de secuencias
Parala extraccidon de DNA se utilizaron 50mL de cultivo. Estos se centrifugaron a 10,000 rpm

y se lavaron dos veces con buffer de fosfatos (pH 7). Las extracciones se realizaron usando
el kit de extraccién de Quiagen DNAeasy (QIAGEN Sciences, Gemantown, MD, USA)
siguiendo las instrucciones del fabricante. Las muestras de DNA se secuenciaron con un
proveedor externo (RTLGenomics, Lubbock Texas, USA) en una plataforma Illumina. Se
secuenciod la regién V4 del gen 16S rDNA utilizando los cebadores 515F y 806bR7>~77. Las
secuencias se procesaron usando la plataforma Qiime278, utilizando DADA2 para realizar el
control de calidad, filtrado y remocién de quimeras’®. Las secuencias resultantes se
agruparon de novo para formar OTUs (Operational Taxonomic Units) al 99% de identidad,
mediante VSEARCHS®C, La asignacion taxondmica se realiz6 usando el servicio de
alineamiento y clasificacién de la base de datos SILVA8! con los siguientes parametros: 70%
de identidad minima con la secuencia de referencia, 5 vecinos por secuencia de referencia
y rechazo de secuencias con identidad menor al 55%.

El consorcio de estudio se obtuvo a partir de una muestra ambiental. Para el primer
enriguecimiento se tomaron, por triplicado, 25mL de la muestra que se incubaron en las
condiciones descritas. Cada dos dias se cuantificd la concentraciéon de metano gaseoso;
cuando el metano se agotd, las botellas se abrieron dentro de una campana de flujo laminar
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por 15min. Posterior a esto se adicionaron 10ml de metano incubando los triplicados

nuevamente hasta que el metano se agotase.

Al término de estos experimentos, se mezclaron 5mL de cada triplicado para utilizarlos
como indculo inicial de los cultivos en lotes. Podemos controlar la tasa de crecimiento
mediante el uso de cultivos en lote con transferenciassecuenciales. Controlar el tiempo que
transcurre entre cada transferencia es analogo a controlar la tasa de dilucién en cultivos
continuos. Para enriquecer interacciones cooperativas es necesario mantener el cultivo con
la mayor tasa de dilucidn posible’2, aunque cambios bruscos en la tasa de dilucién pueden
terminar en la extincién de toda la comunidad*!. Para prevenir esto se aumentd la tasa de
dilucion gradualmente al disminuir el tiempo transcurrido entre cada una de las
transferencias. La reduccion de tiempo se realizd cada dos transferencias con la siguiente
progresion: 2 semanas, 1 semana, 5 dias, 3 dias, 24h y 12h, que corresponden a tasas de
dilucién de: 0.003, 0.006, 0.008, 0.013, 0.039 y 0.078hL. Cada transferencia se realizé por
triplicado, al término de cada lote se mezclaron 5mL de cada triplicado para usar esta
mezcla como inoculo del siguiente lote. Uno de los inconvenientes de usar este tipo de
sistemas es que no es posible mantener las condiciones de cultivo constantes. Sin embargo,
esto es favorable para nuestro objetivo ya que el agotamiento de oxigeno favorece la

produccion de carbono disuelto por consecuencia del sobre-flujo metabdlico?®27.

El consorcio resultante de este proceso se nombro CIR_19 y se utilizé como indculo para la
siguiente etapa. El proceso de extincion por dilucidn se realizd en placas de 96 pozos. Se
hicieron doce diluciones 1:10 en siete repeticiones utilizando un carril de 12 pozos como
control negativo. Cada pozo contenia 180uL de MSN y 20uL de cultivo. La placa se incubd
en un recipiente con una mezcla de aproximadamente 50% (v/v) de metano-aire en la fase
gaseosa durante un periodo de dos semanas. Al término del tiempo de incubacion, las
diluciones mas altas que presentaron crecimiento se transfirieron a una botella seroldgica
de 15mL con 2.2mL de MSN y 10% (v/v) de metano y este cultivo se utilizé como indculo
para una nueva serie de diluciones, repitiendo el mismo procedimiento un total de tres
veces mas. El consorcio resultante de esta etapa se nombré My_20.

3.4.1. Etapa 1: Cultivos secuenciales en lote
Para los cultivos en lote se realizaron un total de 24 transferencias en un periodo de tres

meses. Al término de este proceso, el consorcio resultante se nombré CIR_19. Durante ese
lapso, la tasa especifica de consumo de metano incrementé de

32.6 a92.3 mgCH, gCel™* h™* (Fig. 3.2a) y la estequiometria de crecimiento final se
determiné como:
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CH,+ 1310, — 0.36Biomasa + 0.64 CO,

El requerimiento de ATP asociado al crecimiento se estimé a partir del consumo de oxigeno
mediante el siguiente calculo:

Yo
Qarp = Z*Y_Z*P/O * U
X

Asumiendo P/O de 2.5 5%, obtenemos un requerimiento de 6.3mmolATP gCel™ h™1,
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Figura 3.2 Resultados de los procesos de enriquecimiento. A) Velocidad especificade consumo

de metano en transferencias sucesivas. B) Rendimientos de biomasay CO, en C-moly de O, en

mol C-mol™. C) Consumo especifico de ATP calculado en funcién del consumo de 02. C) Tasa de
crecimiento en concentracionesde 10% y 15% (v/v) de CH, en el espacio de cabeza.

En los resultados de secuenciacion del gen 16S rDNA (Fig. 3.3) detectamos |la presencia de
tres clases bacterianos: Alfaproteobacteria, Gammaproteobacteria y Bacterodia. El Unico
taxén metanotréfico presente pertenece al género Methylocystys, una Alfaproteobacteria
del orden de los Rhizobiales familia Methylocystaceae. Inesperadamente, la abundancia
relativa de esta poblacion es solo del 1% del total. En su lugar el 89% del consorcio esta
conformado por un taxén metilotréfica perteneciente al género Methylophilus, una
Betaproteobacteria de la familia Methylophilaceae. También detectamos la presencia de
otro taxén metilotrofico del género Hyphomicrobium, del orden Rhizobiales, con
abundancia de 0.5% del total. Adicionalmente, dentro de la clase de las Alfaproteobacteria
destaca la presencia del orden Sphingomonadaceae; dentro de la clase
Gammaproteobacteria encontramos los ordenes Pseudomonadales y Burkholderiales; y
dentro de la clase Bacterodia, los 6rdenes Chytinophagales y Cytophagales.

21



- Methylophilus
Protechacteria Gammaproteohacteria Burkholderiales Methylophilackas ' *

- _ — Alcaligenaceas Bordetella—
S — Comamonadaceae Variovorax —
. : — uncultured—
— - Meisseriaceas
. Pseudomonadales Acinetobacter —
. — Moraxellaceae Peeud
—Xanthomaonadales — Pseudomonadaceas oo OnaS T
Rhodanobacter—
- Rhodanobacteraceae Phenviob .
— Caulobacterales — Caulobacteraceae enylobacterium
—Rhizobial ~ Beijerinckiaceae Methylocystis =
- Rhizobiales_ . .
==-Alphaprotecbacteria i — Hyphomicrobiaceae—— HyPhomicrabium—
. — Xanthobacteraceae Afipia—

— Sphingomonadales — Sphingomonadaceag—— SPNiNgomonas—

Terrimonas ==

I Bacteroidota Bacteroidia » Talbaiella ==
= Chitinophagales [ Chitinophagaceae o i
—— __S_!Edll"l‘lll‘lltla{:IETlle -

“Parafiimonas—
— Cytophagales — Microscillaceae oLB12-

Figura 3.3 Asignaciones taxondmicas para el consorcio CIR_19. El ancho de cada banda es
proporcional a la abundancia relativa.

3.4.2. Etapa 2: Extincidn por diluciones
Los taxones identificados del proceso de extincién por diluciones se muestran en la Fig. 3.4

A nivel de clase se conservan las tres clases presentes en el consorcio CIR_19
(Alfaproteobacteria, Gammaproteobacteria y Bacterodia). A pesar de esto, el resto de los
niveles taxondmicos redujeron su diversidad. Los taxones identificados en la clase
Bacterodia se redujeron de cinco en CIR_19, a tres en My_20, los cuales se clasificaron en
la familia Chitinophagaceae, géneros Sedimebacterium, Terrimonas y uno sin identificar.
Dentro de la clase Gammaproteobacteria, los taxones se redujeron de siete a tres, dos de
los cuales se clasificaron del érden Burkholderiales (Methylophilus y Ramlibacter) y uno del
orden Pseudomonadales (Acinetobacter). La clase Alfaproteobacterias fue la Unica en
cambiar en el sentido inverso al resto. A pesar de que el nimero de érdenes distintos se
redujo de tres a solo uno (Rhizobiales), el nimero total de taxones clasificados dentro de
esta clase aumentd de cinco a siete. Adicionalmente, la abundancia relativa de los taxones
clasificados como Alfaproteobacterias componen el 72% del total de la poblacidn, siendo
Methylocystys e Hyphomicrobium los géneros mas abundantes (66% y 4% del total,
respectivamente). Sin duda, el cambio mas notable fue la reduccién en la abundancia
relativa del género Methylophilus a solo 0.027% del total, contra el incremento a 66% del
taxén metanoétrofo Methylocystys.
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La estequiometria de crecimiento del consorcio después de las diluciones se determind
como (Fig. 3.2b):

CH,+1.460, — 0.31Biomasa + 0.69 CO,

Y el requerimiento de ATP se estimé en 9.13mmolATP gCel™* h™%.
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Figura 3.4 Asignaciones taxondmicas para el consorcio My_20. El ancho de cada banda es
proporcional a la abundancia relativa del taxén en el consorcio.

Debido al incremento en la tasa de oxidacion especifica de metano al final de la primera
etapa de enriquecimiento (Fig. 3.2a), es contraintuitivo encontrar que la abundancia
relativa a un taxon no-metanotréfico (Methylophilus) es del 89%, mientras que la
abundancia relativa del Unico taxén metanotréfico (Methylocystis) es del 1%.

Si la fuente de carbono primaria para ambos taxones es metanol, y considerando que este
se produce en el espacio periplasmico de Methylocystis (por lo que tiene acceso
preferencial a este), no es evidente por cual mecanismo Methylocystis “liberaria” metanol
para beneficio de Methylophilus. Otros grupos de trabajo han encontrado que, en particular
metilotrofos de la familia Methylophilaceae, suelen ser més abundantes en sus consorcios
sin importar la afiliacion taxondmica de los metandétrofos presentes®-62, En un trabajo con
co-cultivos de estos metildtrofos y el metandtrofo Methylobacter, encontraron que la
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presencia de los metildtrofos induce un cambio de expresidon en el tipo de metanol
deshidrogenasa que el metandtrofo utiliza para oxidar metanol, donde la secrecién de
metanol se favorece por este cambio®’. Sin embargo, este mecanismo depende de la
presencia de lantano en el medio, una condicion no presente durante nuestros
experimentos. Si bien, en base a esto, y apoyados en la reduccion en la abundancia de
Methylophilus tras la etapa de diluciones, podriamos deducir que Methylophilus tiene una
interaccién competitiva con Methylocystis. Esta conclusidn no explicaria el aumento de la
tasa de consumo especifico de metano durante la primera etapa.

La disparidad en la abundancia relativa de ambos taxones podria explicarse debido a que
las rutas metabdlicas de asimilacidon de metanol son distintas en cada uno: los metilétrofos
del filo Gammaproteobacteria lo asimilanvia la ruta de la ribulosa monofosfato, mientras
que el filo Alfaproteobacteria utiliza el ciclo de la serina®3. La ruta RuMP es mas eficiente
energéticamente en comparacion con el ciclo de la serina, lo que aumenta el rendimiento
maximo de biomasa que se puede obtener mediante la ruta RuMP>7:848> Efectivamente, al
calcular el rendimiento tedrico de biomasa usando el método de electrones equivalentes®®,
encontramos que este seria de 0.563 para la ruta de la ribulosa monofosfato contra 0.312
del ciclo de la serina. Considerar que la baja abundancia relativa de Methylocystis en la
primera etapa de enriquecimiento se explica por diferencias metabdlicas y es congruente
con el incremento observado en la tasa especifica de oxidacién de metano*®4!, Ademas,
esto sugeriria que Methylophilus no genera efectos negativos sobre el crecimiento de
Methylocystis.

Las condiciones transitorias de nuestros experimentos son propicias para que la eficiencia
del consumo de metanol se reduzca como consecuencia de sobre-flujo metabdlico,
fendbmeno que podria surgir a medida que se consume el oxigeno, propiciando la
acumulaciéon de intermediarios metabdlicos (como metanol o formaldehido). En esta
situacion, la presencia de la metilotrdéfica podria disminuir el efecto inhibitorio de estos
metabolitos, por lo que el efecto neto de su presencia seria positivo®?, lo que sugiere que la
interaccidon podria ser mutualista. Sin embargo, si este fuese el caso, no esperariamos
encontrar una reduccion tan drdastica en la abundancia relativa de Methylophilus al término
de la segunda etapa de enriquecimiento, por lo que concluimos que es mds probable la
interaccion de este taxén con el metandtrofo sea neutra.

De ser asi, esto seria un indicativo de que la metodologia fue adecuada para nuestro
objetivo, ya que se habrian filtrado interacciones competitivas o neutras. En consecuencia,
es mas probable que el resto de los taxones presentes mantengan interacciones
cooperativas reciprocas. Trabajos similares al nuestro han encontrado que los taxones

clasificados en el orden Burkholderiales, asi como aquellos clasificados en la clase
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Bacterodia, se enriquecen selectivamente junto con taxones metanotréficos®26487, A pesar
de esto, no podemos concluir que todas las interacciones sean reciprocas con el taxén
metanotroéfico, ya que el resto de los taxones podria sobrevivir al asociarse en nichos
ecoldgicos que utilicen preferencialmente el carbono disuelto derivado del taxén
metanotréfico.
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4.Interacciones Metabodlicas

El estudio de interacciones microbianas usando modelos metabdlicos a escala gendmica se
realiza mediante una extension del andlisis de flujos metabdlicos convencional, en donde
los modelos de cada poblacidn se conjuntan en uno solo creando compartimientos virtuales
correspondientes a cada especie y adicionando un compartimiento que representa el
espacio extracelular®®. Se utiliza la maximizacion de la suma (ponderada) de la tasa de
crecimiento de cada taxdn en la comunidad. Desafortunadamente, al usar este objetivo es
probable que se llegue a la solucidn trivial en la que, maximizar el crecimientodel consorcio,
es equivalente a maximizar la producciéon de biomasa del taxdn con mayor tasa de
crecimiento. Para solventar esto se propuso OptCom?32°0, que usa optimizacion bi-nivel en
la que el programa externo maximiza la tasa de crecimiento del consorcio y el interno
maximiza el crecimiento de cada taxén de forma individual. Aunque esta propuesta se
ajusta mejor a observaciones experimentales®!, esto se logra con un alto costo
computacional, por lo que no es escalable a modelos con mdsde pocos miles de reacciones.
Esto limita la aplicacién del modelado metabdlico a sistemas simples, compuestos por un
nimero limitado de microorganismos, usualmente menores a tres, lo que ignoraria la

contribucidn de las interacciones biéticas de mayor orden®?.

Una de las mayores limitantes de estos esquemas es que no incluyen la cantidad de biomasa
explicitamente en su formulacién. Esto tiene dos consecuencias: en primer lugar, no
pondera los flujos extracelulares por la cantidad de biomasa cada taxdn, efectivamente
igualando el valor de flujos extracelulares especificos (mol gcel ! h™1) a flujos absolutos
(mol h™1). En segundo lugar, y de consecuencias mds graves, es que al no existir una
relacion entre los flujos extracelulares y la tasa de crecimiento, es posible encontrar
soluciones donde un taxon produzca metabolitos extracelulares, a pesar de que su tasa de
crecimiento sea cero. Tanto SteadyCom?3 como MICOM?®* utilizan una formulacién donde
la produccion extracelular es igual al flujo “agregado”, que es el resultado de ponderar el
flujo extracelular del taxén k por su cantidad de biomasa. Para imponer que todos los
taxones tengan tasa de crecimiento positiva, SteadyCom agrega la restriccién adicional de
que todos los taxones tengan la misma tasa de crecimiento a través del tiempo, una
suposicién razonable para comunidades que no varian demasiado su composicion
promedio. MICOM no asume equidad en las tasas de crecimiento, en su lugar, minimiza la
norma L2 del vector de tasas de crecimiento. Esta regularizacion distribuye el crecimiento
de todos los taxones, con lo que permite encontrar una distribucién consistente con una
tasa de crecimiento grupal dada.
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En nuestro trabajo utilizamos MICOM dado que las suposiciones de esta formulaciéon se
aproximan mejor a las condiciones de nuestros experimentos. Definimos un coeficiente de
interaccién entre dos taxones que cuantifica el flujo de carbono que un taxén puede
proveer a otro en la comunidad. Se simularon los modelos mediante cadenas de Markov en
donde se alternaban las reacciones de consumo activas en Methylocystis y se calcularon los
coeficientes de interaccidn para todos los taxones en cada simulacion. A partir de estas
simulaciones se identificaron tres taxones que pueden generar interacciones cooperativas

con Methylocystis.

4.2.1. Inferencia del metagenoma.
Se utilizd PICRUST2%7 para predecir las funciones metabdlicas presentes en cada consorcio,

con un valor de corte del indice al taxon de referencia mas cercano (NSTI) de 2. Las
funciones metabdlicas presentes en cada muestra se obtienen en dos formatos: la
abundancia de reacciones con clasificacién EC y la abundancia de rutas metabdlicas de
METACYC presentes en cada muestra. Adicionalmente, PICRUST2 estima el numero de
copias del gen 16S para cada OTU, y calcula la abundancia relativa corregida con esta
informacion (Figuras 3.3 y 3.4).

4.2.2. Reconstruccién metabdlica
Para obtener una reconstruccién metabdlica para cada taxén en nuestro consorcio, se

utilizd una metodologia deductiva®® en la que se reconstruyd y curé un modelo “universal”
para consorcios metanotroéficos, y posteriormente se utilizé dicho modelo como plantilla
para reconstruir modelos especificos para cada taxén. Las reacciones presentes en el
modelo universal se asignaron en base a las reacciones presentes en las rutas metabdlicas
predichas por PICRUST2. El proceso de reconstruccion se realizé en COBRApy®>, mediante
programas escritos por nosotros para acceder a la version 24.0 de MetaCyc®® vy
PythonCyc®7-°8,

Las reacciones se curaron manualmente para corregir errores en su estequiometria. La
reversibilidad de cada reaccién se asignd calculando la energia libre de reaccion (AG,) en
condiciones fisioldgicas usando el método de contribucidon de componentes implementado
en el paquete eQuilibrator en Python®. Con base a resultados previos*?190 se asumié que
la concentracion intracelular de metabolitos es similar en todos los filos bacterianos. Para
los metabolitos disponibles, se utilizaron las concentraciones reportadas en otros
metandtrofos®l. Para los metabolitos sin informacidn, se usdé como referencia las
concentraciones medidas en otros trabajos'®y al resto se le asignd una concentracion
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minima de 0.01mM y maxima de 10mM?*?, La reversibilidad de las reacciones para las que

no se puede calcular la AG, se asigné en base a informacion de |a base de datos MetaCyc.

Los componentes de la reaccién de biomasa se reconstruyeron compilando la informacion
de modelos publicados para otros metandtrofosi®?-1%4 y componentes universales
publicados previamente*?. Los componentes de la biomasa se agruparon en subcategorias
correspondientes a las macromoléculas que forman (Anexo 3). La reaccién de formacién de
biomasa en el modelo se dividié en dos etapas. El primer conjunto de reacciones forma cada
macromolécula a partir de los metabolitos correspondientes a esta. Los coeficientes
estequiométricos se asignan de acuerdo con la composicion compilada (Anexo 3). La
molécula de biomasa se produce en otra reaccion a partir de cada clase de macromolécula.
En esta reaccién también se incluyen la demanda de ATP, NADH y NADPH necesarias. Los
coeficientes estequiométricos de esta reaccion se normalizaron para que la molécula de
biomasa tenga peso molecular equivalente a 1 g mol™ 10>, Posterior a esto, se evalué que
cada componente de la biomasa pudiera producirse a partir de metano y medio mineral. En
caso de que faltaran reacciones para producir algin componente, en lugar de agregar
reacciones de forma individual, se agregardn las rutas metabdlicas de MetaCyc que
conectaban los metabolitos necesarios.

Finalmente, se corrigieron manualmente la reversibilidad de las reacciones para eliminar
los ciclos estequiométricamente balanceados, ciclos que pueden producir masa y energia
de la nada'?107 para hacer esto, se resolvieron los Problemas S1 y S2 (anexo 1) de forma
iterativa, a partir de estos problemas se determinaban los metabolitos que pueden
producirse o consumirse sin fuente de carbono, asi como el conjunto de reacciones minimas
necesarias para la produccion de estos.

PICRUST2 permite inferir las rutas metabdlicas presentes en cada taxén. Se usd esta
inferencia para reconstruir modelos especificos para cada taxon, con la diferencia de que
las recciones se compilaron del modelo universal en lugar de la base de datos. La
reconstrucciéon de reaccion de biomasa especifica para cada taxon, se hizo considerando
que cada componente en la formulacion de la biomasa (Anexo 3) participaria en la reaccion
solo si este componente se encontraba en la reconstruccidn del taxdn k. Finalmente se uso
el modelo universal como plantilla para el proceso de relleno de brechas de cada modelo

reconstruidol%8,
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4.2.3. Analisis de interacciones metabolicas
El analisis de flujos metabdlicos para una comunidad microbiana que contiene K taxones

busca resolver el siguiente problema:

max p¢ = z a*uy
k

s.a. [S*v*=0], VkeK

u,t + et + Zvex@" =0, Viel
keK

Lb* <v* <ubk, vjeJ*

donde p. representa latasa de crecimientode la comunidad, S* eslamatrizde coeficientes
estequiométricos y v* el vector de flujos de reaccion para todas las reacciones J¥ que
pertenecen al taxon k. Los metabolitos que se encuentran en el espacio extracelular se
contienen en el vector I¢, lastasa a lasque el metabolito i se importa o exporta al ambiente

se representan por u;y e;¢ respectivamente, mientras que v k es la tasa a la que el

ex (i)

taxon k consume o produce el metabolito extracelular i.

La funcién objetivo es una suma ponderada de las reacciones de crecimiento. Si

Y-,

keK

consideramos que:

es la biomasa total de la comunidad, y que:

K
Vexy = akvex(i)k

podemos extender el problema anterior para normalizar los flujos de produccion
extracelular a la cantidad de biomasa de cada taxon. En el caso especialenelque a, = 1y

a® representa la abundancia relativa del taxén k tenemos:

max ¢ = Z a py,
k

s.a. [S*v¥=0], VkEeK

K .
u;“+ e + Z a*Vepy =0, viel Problema 1
keK

Lb* <v* <ubX, vjejJ*

k k k k )
Lbex(i) =a Vex(i) < Ubex(i) ) viel
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Aun con las consideraciones adicionales, al resolver el problema 1 encontraremos que la
solucion que maximiza p, es maximizar la produccién de biomasa del taxén con mayor tasa
de crecimiento, un resultado que dista de la realidad cuando sabemos que hay varios
taxones presentes en la comunidad. Esto es una consecuencia de que esta formulacién no
reconoce que, en el crecimiento de comunidades microbianas, operan dos fuerzan que
estan en desacuerdo: el beneficio maximo para la comunidad que se obtiene mediante la
cooperacion y el “deseo egoista” en el que cada taxon busca maximizar su crecimiento. Los
autores de MICOM propusieron resolver el siguiente problema:

min || pl,
v
s.ap. < aug Problema 2
Balance de masa

que es la formulaciéon que utilizamos para nuestras simulaciones. En el problema 2 se
consideran las dos fuerzas opuestas descritas, ya que, al limitar u, a una fraccion a de su
maximo, se crea un compromiso entre el crecimiento individual y el comunitario que fuerza
a la cooperacion; mientras que minimizar la norma-L2 del vector de tasas de crecimiento u
distribuye el crecimiento total entre todos los taxones presentes, representando la
maximizacion del crecimiento individual. La fraccion a es un hiperparametro a ser
seleccionado, en adelante nos referiremos a este como compensacidon cooperativa. Los
autores originales proponen que debe de elegirse al valor mas grande con el que se
encuentren el mayor nimero de tasas de crecimiento distintas de cero. Durante la
exploracion de este pardametro en nuestros modelos, encontramos que todas las tasas de
crecimiento son positivas siempre que a <1, por lo que fijamos la compensacion
cooperativa a 0.9 para todas las simulaciones. El procedimiento utilizado para garantizar la
estabilidad numérica de la solucién se describe en el en el trabajo original®®.

4.2.3.1. Cdlculo de coeficientes de interaccion.

En los modelos se definieron las reacciones extracelulares de forma tal que v k>0

cuando la direccion del flujo es del exterior al interior de la célula. Cuantificamos el efecto

ex (i)

que tiene el taxodn [ sobre el taxdn m de la siguiente forma:
Definimos el conjunto de metabolitos importados por m como
m={ielI: v,;y™>0}

la taza de carbono total importado por m seria

V"= amz W Vexciy' VieIr
i
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donde w; es el numero de c-mol contenidos en un mol del metabolito i. En la misma linea,

definimos el flujo de carbono proveniente de [ como:
vyl = —alz WVery's VIEIM
i

Este valor cuantifica cuanto carbono del conjunto de metabolitos I estd siendo producido
o consumido por [. Cuantificamos la cantidad de carbono producido por el resto de los

taxones mediante
Ve = ‘Z“kiwivem", V{i €I vy < 0} Vie# Lm
k i
Y la cantidad de carbono consumido por el resto de los taxones como
W= zakaivex(i)k' Vi €I vy > 0 vk # Lm
k i

Con estas definiciones, el coeficiente de interaccion de [ sobre m seria:

( v!
| — r = si sign(V;') = sign(V,™)
1€y =V + Ve
m,l — V. 1
T P 1 .
L KL K si sign(V,') # sign(V,™)

u

De esta forma el coeficiente IC,,, estara contenido en el intervalo (-1, 1) y cuantifica la
fraccion de carbono que el taxén | puede aportar al taxdn m cuando sign(VTl) =
sign(V,™); o la fraccion de carbono que el taxén [ impide que m consuma cuando
sign(VTl) # sign(V,™). Una caracteristica importante que emerge de estas definiciones
es que los coeficientes no son simétricos, es decir que IC,,; # IC,,,. Esto permite inferir
si los taxones m y [ mantienen interacciones cooperativas, competitivas, parasitarias o
neutras.

4.2.3.2. Simulaciones por cadenas de Markov.
La inferencia de interacciones metabdlicas es sensible al grupo de metabolitos para los

cuales hay reacciones de transporte extracelular. Si las reacciones de este grupo no se
representan adecuadamente, los resultados del analisis estaran sesgados.
Desafortunadamente, una de las limitantes de usar métodos computacionales para inferir
el metagenoma de una muestra, es que solo se pueden predecir funciones que estan
presentes en las bases de datos, por lo que nunca es posible identificar la diversidad
genética realmente presente en la muestra. Esto condiciona al investigador a seleccionar
manualmente el conjunto de reacciones de transporte presentes en cada taxdn, es decir el
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conjunto de metabolitos contenidos en I¢. A pesar de que este sesgo no se puede evitar, si
es posible utilizar metodologias que reduzcan su influencia en el andlisis.

Supongamos que el conjunto de metabolitos en I¢ esté dado y sea invariable. Bajo esta
condicion, lo que pretenderiamos hacer es encontrar el grupo de reacciones de transporte

gue estan activas en todo momento. Contengamos la informacidon de que reacciones de

transporte estdn activas en el vector y*, entonces
k — k k : Cc
y — [xex(l) b xex ] V l E I

Donde xex(i)k es una variable binaria que indica si lareaccion de transporte extracelular del

taxon k para el metabolito i estd activa. Esto es equivalente a establecer:

Kk 100 Sl xex(i)k = 1
Ubex(iy” = 0 six,. k=0
ex(i)

De esta forma, el problema de inferencia se centra en encontrar las reacciones de
intercambio activas, que sean consistentes con la informacidn experimental contenida en

los rendimientos de Oz y CO2

y= [3_’02'37602]
No es posible determinar el vector y* que represente exactamente la informacién
experimental, ya que hay una infinidad de combinaciones de y* que son consistentes con
las observaciones. En su lugar, es posible encontrar el vector ¥* con mayor probabilidad de
representar la informacién experimental, es decir la probabilidad posterior p(y* | ). Para
esto nos apoyamos del teorema de Bayes que establece que:

v = PG 1Y) ()
p(Y*|y) = )

En esta formula p(¥) es una funcién normalizante que asegura que p(y* |y) sea una
probabilidad, sin embargo, ya que no tiene ninguna dependencia de y*, el perfil de
p(¥* | ¥) esta completamente definido por el numerador. Debido a esto, y sin pérdida de
generalidad, podemos asumir:

p(Y* | 7)) < p(¥ | v p(¥")
La probabilidad previa p(¥*) se define con anterioridad al proceso de estimacién y contiene
nuestra creencia de que ¥* tenga una forma particular. Ya que ¥* estd constituido por un
conjunto de variables binarias, en adelante asumiremos que cada una de estas variables

sigue una distribucion de Bernoulli. Con esta suposicién podemos transformar el problema:
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en lugar de inferir combinaciones de ¥, inferiremos la probabilidad de que la reacciéni
este activa o no, esto es

p(xex(i)k 7)< p(¥ | xex(i)k)p(xex(i)k 16,)p(6,)

donde
p k — 0 Xex(d)" - k
ik(xex(i) |91) = Qi ex (i) (] — Qi)l Xex (i)

Como no hay informacidn que indique que reacciones deben estar activas, asumiremos que

la probabilidad previa sigue una distribucion uniforme entre ceroy uno, esto es:
p(6;) = uniform(0,1)

Debido a la escala y complejidad de los modelos utilizados, no podemos derivar una
expresion analitica para la funcion de similitud p()T | xex(i)k). A pesar de esto, podemos

estimar la forma de la probabilidad posterior p(x k |7) mediante muestreos por

ex (i)
Cadenas de Markov. Enresumen, lo que hacemos es simular los modelos de forma iterativa,

alternando en cada simulacion, y de forma estocastica, los valores de xex(i)" y calculando

la probabilidad posterior p(x k |7) asociada. Si se realizara este proceso de manera

ex(i)
infinita, eventualmente se encontraria el perfil real de la probabilidad posterior. Por
supuesto que hacer esto no es viable, para asegurar que la probabilidad muestreada
converja a la probabilidad real en un ndmero finito de iteraciones se han desarrollado
algoritmos para muestrear el espacio de soluciones con mayor eficiencia. Nosotros
utilizamos una variante del Muestreo de Gibbs Adaptativo desarrollado para tratar

problemas con variables binarias!0%110,

. . . . . . .7 . ope fa— k
En primera instancia es necesario definir la forma de la funcién de similitud p(y | Xexci) )
Como ya mencionamos, no podemos derivar una expresion analitica para esta funcién, en
su lugar, utilizamos los modelos metabdlicos como un proceso generador de informacion.

La entrada a este proceso son las variables del vector y* y la salida son los rendimientos
estimados de O2y CO2, que se contienen en . Si asumimos que las estimaciones provienen
de una distribucién normal multivariable con media en los rendimientos observados
tenemos:

P()T | xex(i)k) =p@ | ¥) =mv_normal(y,u=y,X=%)

Con esto definimos todas las funciones necesarias para la operacién del algoritmo, mismo
que se detalla en el Anexo 1. Debido a que cada variable xex(i)k sigue una distribucion de

Bernoulli, es congruente asumir que la probabilidad posterior también seguira una
distribucion de Bernoulli. Por lo tanto, a partir de los resultados del Muestreo de Gibbs
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podemos estimar 6; a posteriori, que representara nuestra confianza en que la reaccién de

transporte para el metabolito i en el taxdn k esté activa.

4.3.1. Reconstruccién metabolica
Del analisis de secuencias obtuvimos un total de 36 OTUs para el consorcio CIR_19 y 30

OTUs para My_20. PICRUST2 coloca estas secuencias en un arbol filogenético construido a
partir de 20,000 genomas de referencia y calcula el NSTI para cada OTU, que es una medida
de la distancia de la secuencia problema al genoma de referencia mas cercano. De 66 OTUs
solamente uno tuvo NSTI mayor al valor de corte predeterminado de 2. Esto indica que los
OTUs detectados en los consorcios tienen una representacion adecuada en la base de datos,
lo que aumenta la confiabilidad de la prediccion metagendmica. En total, mediante
PICRUST2 inferimos la presencia de 644 rutas metabdlicas en ambas muestras. La
reconstruccién metabdlica universal contiene 1790 reaccionesy 1573 metabolitos. Fijamos
la demanda de ATP asociada al crecimiento en 6.3 mmolATP gCel™* h™! (determinada
previamente) y la demanda asociada al mantenimiento en 3.5mmolATP gCel™! h~1111,

=
6]

0.5

Rendimiento (C-mol C-mol ™)

0, co, Biomasa

Figura 4.1 Rendimientos de biomasa, CO, y O, en metano, predichos por el modelo universal.

Para catalizar la reaccion de oxidacion de metano, la pMMO requiere de dos electrones
para activar el oxigeno molecular e incorporarlo al enlace C-H del metano. Hasta el
momento no existe un consenso en cual es el mecanismo por el que se transfieren estos
electrones a la pMMO, aunque investigaciones en Methylocystis hirsuta® sugieren que
podria recibirlos mediante la reduccion de ubiquinonas asociados a la actividad del
complejo | de la cadena respiratoria, por lo que este fue el mecanismo supuesto en nuestro
modelo. Configuramos la estequiometria de la cadena respiratoria para que se ajustase a la
razon P/O supuesta de 2.5 (Anexo 4, Tabla S1).
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La inferencia hecha con PICRUST2 indica que, tanto el ciclo de la serina como la ruta de la
ribulosa monofosfato, estan presentes en ambos consorcios. Ya que Methylocystis es el
Unico taxén metanotréfico identificado, asumiremos que la asimilacién de formaldehido en
el modelo universal sigue el ciclo de la serina, pues es esta ruta la que suele estar presente
en metandtrofos de la clase Alfaproteobacteria®=>°. Este ciclo obtiene su nombre de su
primera reaccién, en la cual se condensan una molécula de glicinay una de formaldehido
para formar L-serina, catalizada por la enzima glicina hidroximetiltransferasa. La serina se
transamina con glioxilatoformando hydroxipiruvato y regenerando una molécula de glicina.
En las dos reacciones subsecuentes, el hidroxipiruvato primero se reduce y después se
fosforila para formar 2-fosfoglicerato (2-PG), mismo que se convierte a fosfoenolpiruvato
(PEP) mediante una hidratasa. Parte del 2-PG, asi como parte del PEP se drenan del ciclo
hacia las rutas biosintéticas centrales para producir biomasa. El carbono restante se utiliza
para regenerar el glioxilato necesario para la transaminacién de la serina. Esto sucede en
dos etapas: en la primera el PEP se carboxila a oxalacetato, se reduce a malato y finalmente
se condensa con CoA (gastando un ATP) para formar malil-CoA. El malil-CoA se parte por
accion de una malil-CoA liasa, regenerando la mayor parte del glioxilatoy formando acetil-
CoA. En la segunda etapa se regenera el glioxilato restante a partir de acetil-CoA. Hay mas
de una ruta por la que este proceso puede ocurrir y la inferencia hecha con PICRUST2 indica
gue en los consorcios se encuentran al menos cuatro: el ciclo del glioxilato, el ciclo del
metilaspartato, el ciclo del citramalato y la ruta del etilmalonil-CoA (EMC). Analisis
gendmicos previos*®°8 han mostrado que los metandtrofos de la clase Alfaproteobacteria
utilizan la ruta del EMC ya que no poseen la isocitrato liasa necesaria para el Ciclo del
Glioxilato ni las enzimas correspondientes para las otras dos rutas. Aunque es posible que
esto no sea asi para todos los metanétrofos pertenecientes a esta clase, no tenemos mas
informacidn para discriminar las rutas activas en los consorcios, por lo que ajustamos la
reversibilidad de las reacciones del modelo para que el glioxilato se regenere mediante la
ruta EMC. Un resumen de los cambios realizados se puede encontrar en la Tabla S2 (Anexo
4).

Con estas suposiciones simulamos el modelo universal fijando la tasa de oxidacion de
metano a 6.25 mmol gCel™ h™!, que corresponde a la mayor tasa especifica observada
en nuestros experimentos. Los rendimientos de biomasa, CO2 y Oz predichos por el modelo
universal tienen un error promedio de 10.36% respecto a los observados para CIR_19, y de
3.18%, respecto a My_20 (Fig. 4.1). En esta simulacién, aproximadamente el 60.4% del
formaldehido que se produce es utilizado para la produccién de energia, dejando solo la
tercera parte restante para el funcionamiento del metabolismo central. Esto es una

consecuencia del alto requerimiento energético necesario para mantener el ciclo de la
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serina en funcionamiento. Del flujo de carbono que ingresa al ciclode la serina, el 16.49%
se drena hacia las rutas biosintéticas en forma de serina, 2-PG y PEP; con el flujo restante
se produce oxalacetato (Fig. 4.2). En el oxalacetato el flujo de carbono se divide en dos: el
27.7% permanece dentro del ciclo de la Serina para regenerar glioxilato y producir Acetil-
CoA, mientras el restante se condensa con parte del Acetil-CoA producido y se dirigeal ciclo
de los acidos tricarboxilicos (TCA). Aproximadamente 67.5% del Acetil-CoA ingresa al TCA,
el 22.6% se utiliza para regenerar glioxilato mediante la ruta EMC, la cual, ademas de

glioxilato, produce propionil-CoA; este metabolito se carboxila para formar succinil-CoA.
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Figura 4.2 Mapa y distribucion de flujos del metabolismo central enla simulacién del modelo
universal. Las cantidades muestran los flujos metabdlicos normalizados a 100 mmolCH, h* gCel

1-
El TCA tiene dos funciones importantes: la primera de ellas es la produccion de 2-
oxoglutarato y fumarato para canalizarlos hacia las rutas biosintéticas centrales, que
corresponde a 2.8% del flujo de carbono total que entra al TCA; la segunda es incorporar el
carbono proveniente de propionil-CoA (ruta EMC) para regenerar malato, mismo que
reingresara al Ciclo de la Serina para producir glioxilato. Un aspecto importante por notar
es que, tanto el TCA como la Ruta EMC, operan Unicamente para regenerar glioxilato, estas
rutas no pueden reponer el carbono que se drena del Ciclo de la Serina para la produccién
de biomasa. En la simulacién, es la glicina oxidorreductasa la enzima que cumple esta
funcién anaplerdtica esencial para el funcionamiento del Ciclo, resultado que concuerda
con modelos previamente reportados!!®. Esta enzima condensa parte del formaldehido con
una molécula de amonio y una de CO2 para producir parte de la glicina necesaria para la
actividad de la glicina hidroximetiltransferasa.
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4.3.2. Andlisis de interacciones.
Agrupamos los OTUs de cada consorcio de acuerdo con su clasificacidon taxonédmica a nivel

de género, con un total de 17 géneros distintos para el consorcio CIR_19 y 14 para el
consorcio My_20 (Anexo 4, Tabla S3). Generamos un modelo para cada uno de estos
géneros a partir del modelo universal previamente descrito y combinamos estos modelos
en un modelo conjunto para cada consorcio. A diferencia del modelo universal, estos
modelos tienen un compartimiento para representar a cada uno de los géneros y un
compartimiento extracelular mediante el que se intercambian metabolitos entre todos los
géneros. Los metabolitos que se encuentren en el compartimiento extracelular seran los
qgue definan las posibles interacciones metabdlicas presentes. Desafortunadamente,
mediante PICRUST2 no logramos inferir las reacciones de transporte que pudieran estar
presentes en los consorcios. Por el nUmero de metabolitos en los modelos, tratar de inferir
aquellos presentes extracelularmente por métodos de optimizacién!!? o topolégicos no
seria factible por el costo computacional. Es por esto que se eligieron de forma manual los
metabolitos extracelulares.

Consideramos que una suposicion factible es permitir el intercambio Unicamente de
metabolitos que participen en las reacciones de biomasa. Por supuesto que, el intercambio
de macromoléculas como DNA o lipidos de membrana seria poco realista, por lo que
limitamos los metabolitos extracelulares solamente a los pertenecientes a los tipos
aminodcidos, carbohidratos, metabolitos intracelulares y cofactores (exceptuando

compuestos poliméricos, protohemos y cofactores redox) (Anexo 3).

El primero de los resultados que buscamos analizar fue la fraccion de metanol secretada al
espacio extracelular, ya que este es un factor determinante para el balance energético en
Methylocystis. Con las suposiciones hechas hasta el momento, el modelo de CIR_19 predice
gue todo el metanol producido se secreta al espacio extracelular y que esto ocurre
independientemente del valor elegido para la compensacidn cooperativa (Fig. S1a). A pesar
de que metandtrofos de la Clase Alfaproteobacteria son capaces de crecer en compuestos
de mas de un solo carbono como acidos o alcoholes®®24, consideramos que este resultado
tiene poca relevancia biolégica. Recordemos que el metanol se produce en el espacio
peripldsmicode Methylocystys, al tener acceso preferencial a este compuesto esperariamos
altos niveles de expresién en las enzimas requeridas para su oxidacion>8, la presencia de
estas enzimas hace poco probable que el flujo de las reacciones rio abajo del metanol sea
completamente cero.

Investigando a detalle los metabolitos que proveen de carbono a Methylocystis,
encontramos que es necesario inactivar las reacciones de consumo de 27 metabolitos en
este género, antes de que la fraccion de metanol secretado sea menor a uno (Fig. S2b). Una
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nueva simulacién con estos ajustes sobrestima el rendimiento de oxigeno para CIR_19 en
30% y para My_20 en 6%,; de igual forma, subestima el rendimiento de biomasa en 32% y
8% para CIR_19y My_20 respectivamente (Fig. S2a). La discrepancia entre los rendimientos
medidos y los predichos por el modelo indican que inactivar el consumo de los 27
metabolitos en Methylocystys tampoco es una condicién bioldgica factible, ya que este
cambio restringid el balance de tal forma que se redujo la eficiencia de asimilacién de

carbono drésticamente.
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Figura 4.3 Resultados de cuatro cadenas de Markov con 599 simulaciones para cada consorcio.
En a) se muestran la distribucion de los rendimientos predichos en las simulaciones, las lineas
punteadas marcan los rendimientos experimentales. En b) se muestra la distribucidonde la
fraccion de metanol que Methylocystis libera al espacio extracelular. En c) se muestra la
distribucion del nimero de reacciones de consumo de Methylocystis que estan activas en cada
simulacién.
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Suponemos que una solucién relevante debe encontrarse en un punto medio entre tener
las 27 reacciones de intercambioactivasy tener las 27 inactivas. Usamos cadenas de Markov
para aproximar el conjunto de reacciones activas con mayor probabilidad de representar
los datos experimentales. Se simularon cuatro cadenas para cada consorcio, con 599
simulaciones en cada cadena para un total de 2396 simulaciones por consorcio. Las
condiciones iniciales para cada cadena son independientes entre si, dos de ellas
representan los casos extremos en los que las 27 reacciones estan activas o cerradas,
mientras que las otras dos se tomaron de una distribucion uniforme. La cantidad de
reacciones activas a la vez converge para todas las cadenas, centrando la moda en 13 para
ambos consorcios (Fig 4.3c). La probabilidad de que cada reaccidn esté activa se muestra
en la figura 4.4. Definimos que la regidén equivalente esté comprendida entre 0.45 y 0.55.
Cualquier probabilidad que se encuentre dentro de esta regién indica que la incertidumbre
es demasiado alta, por lo que no podemos definir con certeza sila reaccién correspondiente
estara activa o no.

CIR_19 My 20
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I I
GLN I I I I
THR /\L
A I I I
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Figura 4.4 Intervalos de credibilidad (IC) del parametro 0 para las 27 reacciones de consumo
seleccionadas de Methylocystis. Este parametro indicala probabilidad de que la reaccion este
activa (valorcercano a 1) o inactiva (valor cercano a 0). Las lineas punteadas delimitanlaregion
equivalente (RE) comprendidaentre 0.45 y 0.55. El color indica la proporcion del IC que esta
fuera de la RE: azul cuando esta proporcion es mayor al 90%, amarillo cuando es menor al 10% y
verde en los demas casos.
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Bajo este criterio, no identificamos ninguna reaccién con alta probabilidad de estar activay
solamente hay 8 reacciones cuya probabilidad estd por debajo de la regidonequivalente (Fig.
4.4). La fraccién de metanol secretado en las simulaciones de CIR_19 tiene su media en
0.99, por lo cual podemos deducir que, independientemente de la combinacién de
reacciones activas, la solucién éptima seria que Methylocystis secrete metanol al medio
extracelular (Fig. 4.3b y 4.3c). Esta prediccion podria originarse en la baja abundancia
relativa de Methylocystis que en CIR_19 es solo 1% del total. En efecto, las simulaciones de
My_20 muestran que, cuando la abundancia relativa de Methylocystis aumenta, la fraccion
de metanol secretado disminuye (la media para My_20 es 0.67, Fig. 4.3b). Sin embargo,
consideramos que la abundancia relativa no es el factor determinante para este resultado.
Podemos observar que, para ambos consorcios, los rendimientos experimentales (lineas
punteadas en Fig. 4.3a) estan fuera de los intervalos de alta densidad de las distribuciones

predichas en nuestras simulaciones.

En particular, los rendimientos de oxigeno (con moda en 1.2 para CIR_19y 1.3 para My_20)
son menores a los observados experimentalmente, lo cual nos lleva a suponer que secretar
metanol favorece el balance energético de Methylocystis. Cuando Methylocystis secreta
metanol, evita el flujo de carbono por el ciclo de la serina; si lograra recuperar el carbono
donado en forma de alcoholes o acidos orgdnicos, ahorrarialas moléculas de ATP y NAD(P)H
necesarias para el funcionamiento de esta ruta. El ahorro energético explicaria el
incremento en el rendimiento de biomasa ya que la fraccién de carbono que necesita ser
oxidado para generar energia se reduciria.

También encontramos variaciones grandes en los coeficientes de interaccion, tanto de
Methylocystys como del resto de los géneros (Fig. S4). En el promedio de las 2396
simulaciones para cada muestra encontramos que solo cuatro géneros producen
coeficientes de interaccidn positivos entre si (Fig. S5): Methylocystis, Methylophilus,
Hyphomicrobium y Sedimebacterium, ademas de que los tres ultimos son los Unicos que
afectan positivamente a Methylocystis. El coeficiente de interaccidn que representa el
efecto que tiene Methylophilus en Methylocystis es el que muestra la mayor varianza (Fig.
4.5). A pesar de esto, es mayormente positivo, pues solo en 14 de las 2396 simulaciones el
coeficiente toma valores negativos.
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Para entender mejor los fendbmenos que gobiernan la interaccién de estos géneros,
decidimos estudiar el espacio extracelular de dos simulaciones (para ambos consorcios),
aquella con el mayor coeficiente negativo de Methylophilus a Methylocystis, que
corresponde a la condicién en la que las 27 reacciones de consumo estdn inactivas
(condicién A); y una en la que las reacciones activas se decidieran con las probabilidades
inferidas de las cadenas de Markov (condicién B). Los coeficientes de interaccion de estas
simulaciones se muestran en la Figura 4.6. Methylocystis es el género con mayor nimero
de interacciones positivas hacia al resto de taxones en la comunidad, a pesar de ello, en el
consorcio CIR_19 el carbono que produce se distribuye en solo 7 metabolitos (Figuras S5y
S6), principalmente metanol y un acido orgdnico (formato en la condicion A y fumarato en
la B). En ambas condiciones consume aminodcidos del espacio extracelular, sin embargo,
solo un tercio de su consumo proviene de Methylophilus, los aminodcidos restantes se
producen entre Hyphomicrobiumy Terrimonas, y representan metabolitos en competencia
por Methylophilus y Methylocystis.

La mayor parte de la produccion extracelular de Methylophilus se concentra en
carbohidratos y dcidos orgdnicos (piruvato y succinato) para ambas condiciones. Debido a
la poca flexibilidad de esta produccion, la naturaleza de la interaccién entre estos géneros
estard definida por la capacidad de Methylocystis de consumir los metabolitos que
Methylophilus pueda proveer. Si esta capacidad fuera demasiado restringida, entonces

ambos géneros competirian por el mismo conjunto de aminoacidos.

En el consorcio My_20, Methylocystis produce metanol y PEP, ademas de otros 7
metabolitos en la condicién Ay 16 en la condicién B (FigurasS7 y S8). Sedimebacterium, que
solo produce coeficientes positivos hacia Methylocystis en este consorcio, consume acidos
organicos como fuente primaria (acetato, malato, formato, succinato o propionato).
Inesperadamente, estos acidos no provienen de Methylocystis, en su lugar los obtiene de
Hyphomicrobium, Terrimonas y Ramlibacter. El carbono que se distribuye desde
Methylocystis hasta Sedimebacterium al final beneficia a la metanotrdfica, pues habilita la
produccion de hasta 8 aminoacidos que Methylocystis puede consumir.

Al utilizar un modelo universal, curado para representar el potencial metabdlico de
comunidades metanotroéficas, se logréreconstruir 25 modelos metabdlicos para los géneros
presentes en nuestros consorcios. Usando estos modelos, se confirmo el papel central que
tienen los microorganismos metanotroficos es sus comunidades, ya que a pesar de que en
las simulaciones solo se alternaron 27 reacciones de consumo en Methylocystys, estos
cambios impactaron en el balance de carbono de toda la comunidad, como lo muestra la
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distribucién bimodal de los rendimientos de Oz, CO2y biomasa total predichos (Fig. 4.2a).
Debido a que la varianza en los rendimientos es mayor en CIR_19 que en My_20,
suponemos que el balance comunitario se vuelve mds sensible a cambios en el balance
energético de Methylocystys a medida que este género disminuye su abundancia relativa
en el consorcio, sin embargo, no investigamos a fondo esta relacién.
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Figura 4.6 Coeficientes de Interaccidn para las simulaciones cuando las 27 reacciones de
consumo en Methylocystis estan inactivas (condicién A), y cuando las reacciones activas se
eligieron conbase a las probabilidades estimadas de las cadenas de Markov (condicion B).

Tanto los rendimientos de biomasa y Oz, como el nUmero de reacciones de consumo que
pueden estar activas a lavez, muestran que los modelos metabdlicos utilizados sobrestiman
la capacidad de Methylocystis para crecer usando compuestos alternos al metano. Si bien
la razén de esto puede estar en una representacion inadecuada de la topologia de la red
metabdlica, las predicciones realizadas con el modelo universal sugieren otro origen para
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este problema. Una explicacién factible es que los modelos no consideran restricciones
regulatorias que podrian emerger de la represion catabdlica que ejerza el metano sobre el
consumo de otros compuestos. A pesar de que por su solubilidad el metano estara en bajas
concentraciones, y de que a conocimiento de los autores no hay reportes sobre este
fendmeno en microorganismos metanotréficos, lo mas acertado es suponer que esta
presente en ellos, como lo estd en la mayor parte de microorganismos. La conclusién es que
los rendimientos globales de biomasa, CO2 y Oz, junto con la abundancia relativa de los
taxones, no proveen informacidn suficiente para identificar las reacciones de transporte
activas usando la metodologia propuesta. Es posible que con las modificaciones adecuadas
se logre mejorar la identificacidn de las reacciones usando la misma informacién. Se aborda

una modificacion particular en la seccion de perspectivas.

A pesar de esto, sostenemos la validez de las interacciones inferidas usando
cadenas de Markov, ya que los coeficientes de interaccién predichos son robustos a los
cambios en las reacciones de consumo de Methylocystis (Fig. 4.5). Otros trabajos sugieren
gue la interaccién entre Methylophilus y diversos metanétrofos puede ser de competencia
por el metanol®? aunque, como se menciona en el capitulo anterior, esta descripcion era
dependiente de la concentracién de lantano en el medio®’, condicién que no estuvo
presente en nuestros experimentos. El andlisis metabdlico destaca la plasticidad de la
interaccidon entre Methylophilus y Methylocystis, depende de la capacidad metabdlica de
Methylocystis. Las simulaciones en la condicion A muestran que, al inactivar las 27
reacciones de intercambio seleccionadas, la interaccion entre estas dos bacterias pasa a ser
competitiva pues Methylocystis pierde la capacidad de consumir los metabolitos
producidos por Methylophilus. En su lugar, Methylocystis genera interacciones de baja
intensidad con otros 5 taxones (Fig. 4.6) En cambio, cuando solo una fraccion de estas
reacciones se activa (condicién B), las interacciones de baja intensidad se pierden y se
reemplazan con una fuerte interaccidn positiva con Methylophilus.

Anteriormente se ha descrito el efecto positivo del metilétrofo Hyphomicrobium sobre la
tasa de oxidacion de metano en Methylocystis®®, aunque no hay reportes del mecanismo
detras de este efecto, es posible que la presencia de microorganismos metilotrofos
reduzcan el efecto inhibitorio de la acumulacién de metanol13. También se ha reportado
que microorganismos heterétrofos como Rhizobium®3, Sphingopyxis®® y Cupriavidus*
pueden promover la actividad metanotréfica mediante la produccién de cofactores de
crecimiento como vitaminas y aminoacidos. El analisis de este trabajo identifica que tanto
Hyphomicrobium como Sedimebacterium pueden beneficiar a Methylocystis mediante la
produccion de aminodcidos. En particular, la interaccidon entre Methylocystis vy

Sedimebacterium es un ejemplo de los efectos que tienen las interacciones de mayor
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orden?®?, ya que el carbono que utiliza Sedimebacterium para su crecimiento no lo produce
directamente Methylocystis, en su lugar lo producen Hyphomicrobium y otros taxones. A
conocimiento de los autores, no se ha reportado con anterioridad un ciclo de
retroalimentacion positivo en consorcios metanotroéficos, aunque la presencia de estos es
comun en comunidades naturales!*>2. De la misma forma, aunque es comun que
microorganismos pertenecientes a la clase Bacterodia se enriquezcan en consorcios
metanotroéficos, este es el primer reporte en donde se sugiere que pueden ser beneficiosos
para microorganismos metanotroficos. Sin embargo, debido a la naturaleza inferencial de
nuestro método de analisis, serd necesario validar estd afirmacion experimentalmente. En
conclusién, podemos afirmar que identificamos tres géneros que podrian formar
interacciones cooperativas con Methylocystis: Methylophilus, Hyphomicrobium vy
Sedimebacterium.

5.Conclusiones Generales

Utilizamos un método de seleccion artificial en dos etapas combinado con un método de
inferencia mediante analisis metabdlico para identificar posibles microorganismos que
formen interacciones metabdlicas beneficiosas para la actividad y el crecimiento de
bacterias metanotréficas. Los consorcios obtenidos al término de cada etapa tienen
estequiometrias de crecimiento tipicas para metandtrofos, con relaciones molares
CH4:02:CO2de 1:1.31:0.64 para CIR_19y 1:1.46:0.69 para My_20. Los resultados del analisis
taxondmico, asi como del analisis metabdlico, indican que mediante el proceso de seleccion
artificial propuesto se enriquecieron interacciones metabdlicas que favorecen a
Methylocystis. Mediante el procedimiento de simulaciones por cadenas de Markov se
identificaron dos géneros microbianos con alta posibilidad de generar interacciones
cooperativas con Methylocystis: Hyphomicrobium y Sedimebacteriom. Adicionalmente,
concluimos que la naturaleza de la interaccion entre Methylocystis y Methylophilus
depende de la capacidad metabdlica de Methylocystis. Aunque reiteramos la necesidad de
confirmar experimentalmente las inferencias hechas, concluimos que la metodologia
propuesta es adecuada para inferir interacciones metabdlicas cuando se cuenta con una

cantidad limitada de informacion gendmica.

6.Perspectivas

En las estimaciones realizadas en este trabajo, asumimos que todas las reacciones de
consumo tienen la misma probabilidad de estar activas, es decir que 6, esta distribuido con

una probabilidad uniforme entre 0 y 1. Como lo expusimos con anterioridad, esta no es una
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suposicién adecuada ya que los procesos de regulaciéon genética pueden ocasionar

represion catalitica sobre el consumo de ciertos metabolitos, esto en presencia de metano.

Consideramos que usar el contenido energético de un metabolito es una base adecuada
para definir la probabilidad de que ese metabolito sea consumido. Los metabolitos con alto
contenido energético generalmente requieren de la produccién de maquinaria enzimatica
costosa para ser catabolizados, por lo que, en presencia de una fuente de carbono primaria,
esperariamos que esta maquinariatuviera menos probabilidades de producirse, reduciendo
la probabilidad de catabolizar el metabolito.

Una medida adecuada del contenido energético de un metabolito es la energia liberada de
su reaccion de oxidacion (AG,, ). Para relacionar este pardmetro con una distribucion de
probabilidad podemos usar la formula de Einstein para la probabilidad de un cambio en la
entropia local:

AS
p(AS) = Z leks

donde kj es la constante de Boltzmany Z~ ! es una funcién normalizadora. El cambio en la
entropia para sistemas fuera del equilibrio se encuentra mediante:

AS:Zijk
k

Donde F, es la fuerza termodinamica que mueve los flujos j,. Para reacciones quimicas,
esta fuerza es el cambio en el potencial quimico representado en el parametro AG,, v j, es
el flujo de materia que atraviesa la reaccion dada la reaccion. Para la situacion hipotética
en el que todo el flujo de metabolito i que entra en el microorganismo k se oxida, podemos
definir la probabilidad previa de que su reaccién de consumo este activa, en presencia de
una fuente de carbono primaria, mediante:
AGox(i)akvex(i)k/
0, =p;(AS,) =Ze kp

Con esta modificacién, podriamos considerar los efectos de la represidon catabdlica en
nuestro proceso de inferencia por Cadenas de Markov.
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Anexo 1. Métodos suplementarios

Para encontrar los ciclos estequiométricamente balanceados dentro del modelo utilizamos
un procedimiento en dos pasos. Primero encontramos el conjunto de metabolitos que
pueden producirse cuando no hay entrada de carbono al sistema 1'®%* (Problema S1) y

después encontramos el conjunto de reacciones minimas necesarias para esta produccion
(Problema S2).

Problema S1.
max ||yll,
v
s.a. Sv—y =0
y=0
Problema S2.
min [|v]|,
y
s.a. Sv—y =0

y>1Vie€]ek

yZOviglleak

Algoritmo S1 Muestreo de Gibbs Adaptativo.

El algoritmo utilizado es un hibrido de un muestreo independiente y uno adaptativo. El
muestreo independiente se utiliza durante el periodo de inicializacién (warmup) que
consiste en un numero de iteraciones definidas. En cada iteracion, el algoritmo muestrea
de una distribucién uniforme el nimero total (K) y lasreacciones (I) que se evaluaranen
la iteracién. Posteriormente, para cada reaccion muestrea un nuevo indice indicando si la
reaccion esta activa o no, de una distribucién de Bernoulli con probabilidad m(i) si la
iteracion estd en el periodo de inicializacion, o probabilidad m (i)’ en caso contrario.
Finalmente simula el modelo con los nuevos indices de actividad y evalua si estos indices
deben considerarse una muestra valida o no.

El pseudo cddigo se presenta a continuacion:
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Define N
Define y*,

Define warmup

xold K
ye e vk,

For jin N:
K~u(-)
I~y K)

For iin I:
If j <warmup:

xex(l-)kneW~Bernoulli(m(i))

Else:

Xexy . ~Bernoulli(m(i)")

Do y « simulate_model

Do p(¥ | xex(i)knew)
For iin I:
u ~ uniform([0,1])
Do r
If r>u

old
Then x_ .k

knew
ex(i) «Xx

ex (i)

Donde:

m@i)=1- x

m(i)' =

-

; K
®; —Promedio de valores de * x,,;
W —Matriz de covarianza

6 —Valor de disefio entre 0y 0.5

kold
ex(i)

old
W*xex(i)k _
—— |VS§|A(1-0)

i

p(¥ | xex(i)knew)

p(¥ | Xex(i)

kOld)
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Anexo 2 Resultados suplementarios

Sample

1 Sample
B CR19 CIR19
12 B w2 — My_20
0.8
1
08 é 0.6
3 =
g 06 % 04
04 B
0.2
02
0
v Biomass. 02 02 0.2 04 0.6 0.8
Metabolite Trade off
Figura S1. Resultados de la simulacién cuando las 27 reacciones de consumo de
Methylocystis estan activas.
18
Sample 0.5 Sample
1 W Cr19 CIR_19
| ) —— My_20
14 04
é 03
2 =
: E’ 0.2
0.1
0
Biomass. 02 0.2 04 0.6 0.8
Metabolite Trade off
Figura S2. Resultados de la simulacién cuando las 27 reacciones de consumo de

Methylocystis estan inactiva.
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Sample
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Sample

CIR19
—— My_20

0.2 0.4 0.6

Trade off

Figura S2. Resultados de la simulacién cuando las

reacciones activas

probabilidad estimada de las cadenas de Markov.

se definen con la

Sample

Coeficiente de Interaccion

190y

winyg
snaw
wnas

aeaq

3
Donador

B cra9
0 my20

Coeficiente de Interaccion

,  sample
B cra9
0 wmy20

Fig S3. Coeficientes de interaccidn que cuantifican el efecto del taxén k sobre Methylocystis
(Fig a) e Hyphomicrobium (Fig b). Resultados de 2396 simulaicones.
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Fig S4. La media de los coeficientes de interaccion en 2396 simulaciones.
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Las figuras S5 a S8 muestran los flujos de produccién o consumo de cada taxdon en escala
logaritmica. Las figuras S5 y S6 contienen los resultados del consorcio CIR_19 en las
simulaciones de la condicién A y B. Las figuras S7 y S8 los resultados para My_20. Siguiendo
la definicion de reacciones de transporte en los modelos, los valores positivos representan
consumo y los negativos produccion.
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Figura S5. Espacio extracelular en CIR_19 en la Condicién A.
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Figura S6 Espacio extracelular en CIR_19 en la Condicién B.
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Anexo 3 Componentes de la biomasa

| Tipo Nombre mmol/gcel ID de Metacyc
Amino_Acids Alanine 0.4754229375 L-ALPHA-ALANINE
Amino_Acids Arginine 0.2251985 ARG
Amino_Acids Asparagine 0.2367665625 ASN
Amino_Acids Aspartate 0.2792665625 L-ASPARTATE
Amino_Acids Cysteine 0.045895 CYS
Amino_Acids Glutamate 0.4162925 GLT
Amino_Acids Glutamine 0.1782925 GLN
Amino_Acids Histidine 0.091184625 HIS
Amino_Acids Glycine 0.469657125 GLY
Amino_Acids Isoleucine 0.2478804375 ILE
Amino_Acids Leucine 0.3643808125 LEU
Amino_Acids Lysine 0.2630426875 LYS
Amino_Acids Methionine 0.124172375 MET
Amino_Acids Phenylalanine 0.1837309375 PHE
Amino_Acids Proline 0.2062665625 PRO
Amino_Acids Serine 0.2214485 SER
Amino_Acids Threonine 0.2534225625 THR
Amino_Acids Tryptophan 0.0734605625 TRP
Amino_Acids Tyrosine 0.13022425 TYR
Amino_Acids Valine 0.350542875 VAL
FAME C14 (myristate) 0.009 CPD-7836
FAME C15 (pentadecanoicacid) 0.002 CPD-8462
FAME C16 (palmitate) 0.2173333333 PALMITATE
FAME C18 (stearate) 0.0015 STEARIC_ACID
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Phospholipids

Phospholipids
Phospholipids
Phospholipids
Phospholipids

Phospholipids
Sterols
Sterols
Sterols
Sterols
Sterols
Sterols

Intracellular_Me

tabolites

Intracellular_Me

tabolites

Intracellular_Me

tabolites

Intracellular_Me

tabolites

Intracellular_Me

tabolites

Intracellular_Me

tabolites

Intracellular_Me

tabolites

Intracellular_Me

tabolites

Phosphatidylserine (1%)*

Phosphatidylethanolamine (50%) *
Dipalmitoyl phosphatidate (4)*
Dipalmitoyl phosphatidate (4)*
Cardiolipin (11)*

Phosphatidylglycerol (34)*

tetrahymanol

aminotriol (111) 65% of BHP

aminotetroland 3-Me-aminotetrol <3% BHP
squalene

lanosterol

Diplopterol

Ribulose-5-phosphate/Ribose-5-phosphate
Fructose-16-bisphosphate
Fructose-6-phosphate

Glucose-6-phosphate
Glyceraldehyde-3-phosphate/Dihydroxyacetone
6-Phosphogluconicacid
2-dehydro-3-deoxy-phosphogluconate

Phosphoglycerate

0.008

0.107006
0.0035
0.0035
0.011

0.0346666667
0.025

0.008

0.003

0.0265

0.0225

0.013

0.001

0.001

0.003

0.002

0.003

0.00015

3.00E-06

0.006
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L-1-PHOSPHATIDYL-
SERINE
L-1-PHOSPHATIDYL-
ETHANOLAMINE

CPDO-1422
CPD-9245
CARDIOLIPIN
L-1-PHOSPHATIDYL-
GLYCEROL
CPD-14517
CPD-14521
CPD-14520
SQUALENE
LANOSTEROL
CPD-14518

RIBOSE-5P
FRUCTOSE-16-
DIPHOSPHATE
FRUCTOSE-6P
GLC-6-PGLC-1-P

GAP

CPD-2961
2-KETO-3-DEOXY-6-P-
GLUCONATE

G3P



Intracellular_Me

PHOSPHO-ENOL-

tabolites Phosphoenolpyruvate 0.005 PYRUVATE
Intracellular_Me
tabolites Pyruvate 0.015 PYRUVATE
Intracellular_Me
tabolites Acetyl-CoA 0.0001 ACETYL-COA
Intracellular_Me
tabolites Succinate 0.002 SsucC
Intracellular_Me
tabolites Malate 0.004 MAL
Intracellular_Me
tabolites Fumarate 0.001 FUM
Intracellular_Me
tabolites Citrate 0.001 CIT
Intracellular_Me
tabolites Glycerate 0.001 GLYCERATE
Intracellular_Me
tabolites polyP (PPi) 0.029 PPI

THIAMINE-
Cofactors Thiamin B1 0.0001615 PYROPHOSPHATE
Cofactors Riboflavin B2 0.0001615 RIBOFLAVIN
Cofactors adenosylcobalamine 6.30E-08 ADENOSYLCOBALAMIN
Cofactors Ubiquinol-8 0.00022 Ubiquinols
Cofactors coenzyme-A 0.0003386667 CO-A
Cofactors FMN 0.00022 FMN
Cofactors 10-Formyltetrahydrofolate 0.000221 10-FORMYL-THF
Cofactors FAD 0.000221 FAD
Cofactors Glutathione 0.00022 GLUTATHIONE
Cofactors 2-Octaprenyl-6-hydroxyphenol 0.000223 2-OCTAPRENYLPHENOL
Cofactors 510-Methylenetetrahydrofolate 0.000223 METHYLENE-THF
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Cofactors

Cofactors
Cofactors
Cofactors
Cofactors
Cofactors

Peptidoglycan
Peptidoglycan

Peptidoglycan
Peptidoglycan
Peptidoglycan
Peptidoglycan
Peptidoglycan
Peptidoglycan
Peptidoglycan
Peptidoglycan

Peptidoglycan
Peptidoglycan
Cell_wall

Cell_wall
Cell_wall
Cell_wall

Pyridoxal 5-phosphate

S-Adenosyl-L-methionine

Siroheme

Tetrahydrofolate

Menaquinol 8

Protoheme
Undecaprenyl-diphospho-N-acetylmuramoyl-(N-acetylglucosamine)-L-alanyl-D-
glutamyl-meso-26-diaminopimeloyl-D-alanyl-D-alanine
Undecaprenyldiphosphate

Two disacharide linked murein units pentapeptide crosslinked tetrapeptide
(A2pm->D-ala) (middle of chain)

Peptidoglycan 1

Peptidoglycan 2

Peptidoglycan3

Peptidoglycan4

Peptidoglycan5

Peptidoglycan 6

Peptidoglycan7

Glycerolteichoicacid n45 unlinked D ala substituted C286H612N470328P46

Glycerolteichoic acid n45 unlinked glucose substituted
C421H749N20464P46

Lipoteichoic acid n24 linked D alanine substituted
C19036H39872N2400018300P2400

Lipoteichoic acid n24 linked glucose substituted
C26236H47072025500P2400

KDO(2)-lipid IV(A)
KDO(2)-lipid IV(A)

0.000223

0.000221
0.000223
0.000223
0.0001
0.00022

0.1
5.50E-05

0.013892

0.0076753036
0.0076753036
0.0076753036
0.0076753036
0.0076753036
0.0076753036
0.0076753036

0.0016735

0.0014095

5.00E-05

5.00E-05
0.004864
0.004864
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PYRIDOXAL_PHOSPHATE
S-
ADENOSYLMETHIONINE
SIROHEME

THF

Menagquinols
PROTOHEME

C5
CPD-9649

CPDO0-2278

C3

CPD-17985
CPD0-2579
CPD-17986
CPD-18809
CPD-17987
CPD-17988
Gro-P-Teichoic-
peptidoglycan
Minor-Teichoic-Bacillus-
peptidoglycan

Type-I-LTA

Type-IV-LTA
KDO2-LIPID-IVA
CPD-12903



L-ARA4N-MODIFIED-

Cell_wall KDO(2)-lipid IV(A) 0.004864 KDO2-LIPID-A
KDO2-LAUROYL-LIPID-

Cell_wall KDO(2)-lipid IV(A) 0.004864 IVA

RNA ATP 0.0413333333 ATP

RNA UTP 0.06752575 UTpP

RNA CTP 0.0678765 CTP

RNA GTP 0.08752425 GTP

DNA dATP 0.00984175 DATP

DNA dTTP 0.00984175 TTP

DNA dCTP 0.0112544375 DCTP

DNA dGTP 0.0117544375 DGTP

Ectoine Ectoine 0.106 ECTOINE

Carbohydrates Mannose 0.002 GDP-MANNOSE

Carbohydrates  Glycogen 0.448 Glycogens

Carbohydrates  Sucrose 0.026 SUCROSE

Carbohydrates  Ribose 0.036 RIBOSE

Carbohydrates  Arabinose 0.022 D-arabinopyranose

Carbohydrates  Galactose 0.005 D-Galactopyranose
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Anexo 4. Informacién adicional

Tabla S1. Cadena Transportadora de Electrones.

Complex | | INADH-DEHYDROG- [ |[NADH|_cy + 5 |PROTON|_cy + |Ubiquinones|_it --> [NAD|_cy
A-RXN + 4 |PROTON|_pe + |Ubiquinols|_it
Complex [ |SUCCINATE- |SUC|_cy + |Ubiquinones|_it --> |[FUM|_cy + |Ubiquinols]|_it
I DEHYDROGENASE-
UBIQUINONE-RXN]|
Complex | ]1.10.2.2-RXN]| 2|Cytochromes-C-Oxidized|_pe + |[Ubiquinols|_it -->
1} 2|Cytochromes-C-Reduced|_pe +4 [PROTON|_pe +
|Ubiquinones| it
Complex | |CYTOCHROME-C- 4 |Cytochromes-C-Reduced|_pe + |OXYGEN-MOLECULE|_cy
v OXIDASE-RXN]| + 8 |PROTON|_cy --> 4 |Cytochromes-C-Oxidized|_pe + 4
|PROTON|_pe + 2 |WATER|_cy
pMMO [RXN-12219| |CH4|_pe +|OXYGEN-MOLECULE|_pe + |Ubiquinols|_it -->
IMETOH| pe + |Ubiguinones] it + |WATER| pe
ATP_syn

Tabla S2. Modificaciones Relevantes al modelo.

Reaccion Restricciones
PYRUFLAVREDUCT-RXN Lb =-100, ub =0
RXN_2961 Lb=0,ub=0
PROPIONMET-PWY Added Full pathway
PROPIONATE__ COA_LIGASE_RXN Lb=0,ub=0
BUTYRYL_COA DEHYDROGENASE_RXN Lb=0,ub=0
GLY3KIN-RXN Lb =-100, ub =100
METHYLENETHFDEHYDROG_NADP_RXN Lb=0,ub=0
2.1.3.1-RXN Lb=0,ub=0
RXN-2802 Lb=0,ub=0
R10-RXN Lb=0,ub=0
ISOCIT-CLEAV-RXN Lb=0,ub=0
RXN-11489 Lb=0,ub=0
CITSYN-RXN Lb =0, ub = 100
RXN-20917 Lb=0,ub=0
EX_METOH_1 Lb =-100, ub =0
GLUTAMATE-DEHYDROGENASE-NADP+-RXN Lb =0, ub =100
RXN-12168 Lb=0,ub=0
R125-RXN Lb=0,ub=0
GLUTACONYL-COA-DECARBOXYLASE-RXN Lb=0,ub=0
PUTTRANSAM-RXN Lb=0,ub=0
RXN-15125 Lb=0,ub=0
RXNI-3 Lb=0,ub=0
R601-RXN Lb=0,ub=0
RXN-7774 Lb=0,ub=0
RXNI-2 Lb=0,ub=0
GCVMULTI-RXN Lb =-100, ub =100
RXN-7566 Lb=0,ub=0
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ASPARTASE-RXN

GLUTAMATE-DEHYDROGENASE-RXN
KETOGLUTREDUCT-RXN

RXN-11662
2-METHYLCITRATE-SYNTHASE-RXN
RXNO-268

PEPSYNTH-RXN

PROPKIN-RXN

ACETATEKIN-RXN
ACETATE—COA-LIGASE-ADP-FORMING-RXN

ASPAMINOTRANS_RXN
GLYCINE_AMINOTRANSFERASE_RXN

Lb =0,
Lb =0,
Lb =0,
Lb =0,
Lb =0,
Lb =0,
Lb =0,
Lb =0,
Lb =0,
Lb =0,

ub=0
ub=0
ub=0
ub=0
ub=0
ub=0
ub=0
ub=0
ub=0
ub=0

Tabla S3. Abundancia relativa de los taxones en cada Muestra.

Lb =-100, ub =0
Lb =-100, ub =100

ID MUESTRA GENERO ABUNDANCIA CUENTAS
RELATIVA
ACER | CIR_19 Acinetobacter 0.007697 133
PHUM | CIR_19 Phenylobacterium 0.001447 25
MEUS | CIR_19 Methylophilus 0.891397 15402
SEUM | CIR_19 Sediminibacterium 0.011922 206
MEIS | CIR_19 Methylocystis 0.010157 175.5
PSAS | CIR_19 Pseudomonas 0.000347 6
TEAS | CIR_19 Terrimonas 0.025407 439
OL12 | CIR_19 OoLB12 0.002026 35
TALA | CIR_19 Taibaiella 0.019967 345
BOLA | CIR_19 Bordetella 0.001158 20
HYUM | CIR_19 Hyphomicrobium 0.005151 89
AFIA | CIR_19 Afipia 0.000752 13
VAAX | CIR_19 Variovorax 0.008797 152
NEAE | CIR_19 Neisseriaceae 0.002662 46
RHER | CIR_19 Rhodanobacter 0.002141 37
SPAS | CIR_19 Sphingomonas 0.005961 103
PAAS | CIR_19 Parafilimonas 0.00301 52
ACER | My_20 Acinetobacter 0.00329 60.25
SEUM | My_20 Sediminibacterium 0.139629 2557
MEUS | My_20 Methylophilus 0.000273 5
RAER | My_20 Ramlibacter 0.095398 1747
BOEA | My_20 Bosea 0.007208 132
HYUM | My_20 Hyphomicrobium 0.036914 676
MEIS | My_20 Methylocystis 0.665493 12187
BRLA | My_20 Brucella 0.001038 19
TEAS | My_20 Terrimonas 0.029215 535
AFIA | My_20 Afipia 0.002785 51
CHAE | My_20 Chitinophagaceae 0.003604 66
BEAE | My_20 Beijerinckiaceae 0.001119 20.5
DEAE | My_20 Devosiaceae 0.014034 257
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