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Resumen

Los modelos basados en restricciones permiten estudiar las redes metabdlicas de
diferentes cepas de microorganismos. Imponiendo la condicion de estado estacionario,
estos modelos definen un espacio de flujos que puede ser analizado mediante
simulaciones de Monte Carlo para, por ejemplo, aproximar su volumen. Este volumen
esta relacionado con el repertorio de posibles respuestas del microorganismo a cambios
en las condiciones externas.

El calculo del volumen es un problema complejo desde el punto de vista computacional,
dado que el espacio de flujos suele desarrollarse en muchas dimensiones, por lo que
Monte Carlo estandar no es suficiente para analizar los modelos mas grandes. En este
trabajo se estudio la posibilidad de usar muestreos por importancia y Hit-and-Run para
mejorar los resultados del Monte Carlo estandar. La metodologia desarrollada se puso a
prueba en un modelo ramificado simple y en un modelo nucleo de E.coli compacto, con
25 reacciones y 17 metabolitos. Se validé este modelo observando que se comporta de
manera muy similar al nucleo de E.coli y que ademas verifica el “growth-flexibility
trade-off”.

El muestreo por importancia no mejoré los resultados del Monte Carlo estandar, pero su
aplicacion permitid una mayor comprension de esta técnica aplicada al muestreo en
modelos metabdlicos, abriendo lineas de trabajo futuro. Con Hit-and-Run se logré una
aproximacion al orden de magnitud del volumen del espacio de flujos, que puede
resultar atil en modelos de muchas dimensiones.

Se aplicaron estas técnicas para el analisis del nicleo de E.coli compacto, encontrandose
resultados relevantes cuyas implicancias bioldgicas se analizaron. A modo de ejemplo,
estudiando los volumenes con distintas fermentaciones en el modelo, se encontr6 que no
existe una sinergia en ningln par de fermentaciones que permita un mayor aumento en
el volumen al estar las dos fermentaciones activadas a la vez. Se simul6 también una
capacidad maxima en el microorganismo imponiendo una restriccion a la suma de los
valores absolutos de los flujos, buscando un valor 6ptimo a partir de un indicador que
comprende el volumen y la distancia promedio al centro de masa del espacio de
soluciones. Por otro lado, al estudiar la relacion entre crecimiento méximo y volumen,
se encontrd que se requiere reducir la cota inferior del crecimiento microbiano a valores
inferiores al 60% del crecimiento maximo para obtener un volumen que no sea
despreciable con respecto al volumen maximo (obtenido con cota inferior igual a cero).

Si bien el problema de calcular volimenes en muchas dimensiones de manera precisa
estd lejos de ser resuelto, estos y otros resultados encontrados muestran que la
aplicacion de simulaciones de Monte Carlo permite obtener conclusiones significativas
a partir de modelos metabdlicos, incluso cuando se trata de modelos simplificados.
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1. Introduccién

En el presente trabajo, se intenta explorar la aplicacién de métodos de Monte Carlo en el
estudio de redes metabdlicas, en conjunto con otras herramientas cominmente usadas
para su analisis. La modelizacion de las redes metabdlicas se hace a partir de los
llamados “modelos basados en restricciones”, que buscan generar una representacion
matematica del metabolismo a partir de una matriz estequiométrica y una serie de
restricciones en los flujos metabolicos. Como parte de este trabajo, se llevd a cabo la
construccion de un modelo metabdlico simplificado de E.coli, a partir de la reduccion
de un modelo mas complejo, a los efectos de poder poner a prueba las metodologias
desarrolladas.

La parte méas importante de esta tesis se enfoca en un problema particular del estudio de
los modelos basados en restricciones, que es el célculo del volumen del espacio de
soluciones. Al tratarse de volimenes en muchas dimensiones, este problema presenta
actualmente un desafio desde el punto de vista de la investigacion de operaciones, y los
avances que puedan hacerse en esta area pueden llevar al desarrollo de herramientas que
permitan obtener mas informacion relevante a partir de los modelos basados en
restricciones.

El documento esta organizado en siete capitulos (de los cuales el primero corresponde a
la presente introduccion). El segundo capitulo presenta un marco teorico para el trabajo,
donde se introducen los modelos basados en restricciones, las técnicas méas usadas para
su estudio, y un estado del arte donde se presentan algunos trabajos relevantes. El tercer
capitulo presenta los objetivos de este trabajo. El cuarto capitulo presenta la
metodologia, donde se introducen los modelos metabolicos existentes y el software libre
que fueron empleados en el trabajo, asi como los procedimientos para preparar estos
modelos para su uso y las técnicas empleadas para célculo de volumen. El quinto
capitulo presenta los resultados obtenidos, tanto para un modelo ramificado simple
como para el modelo metabdlico simplificado de E.coli que fue construido. Finalmente,
el sexto capitulo presenta las conclusiones y el séptimo presenta la bibliografia.

Los resultados preliminares de este trabajo fueron presentados en la conferencia “13th
International Conference in Monte Carlo and Quasi-Monte Carlo Methods in Scientific
Computing” llevada a cabo en Rennes, Francia del 1 al 6 de julio de 2018 [1].
Asimismo, se espera presentar los resultados en el “II Congreso Nacional de
Biociencias” que se llevara a cabo en Montevideo, Uruguay del 4 al 7 de septiembre de
2019.
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2. Marco tedrico

Este capitulo presenta un marco teérico para el trabajo, donde se intenta brindar un
concepto general de los modelos basados en restricciones en conjunto con las técnicas
que se usan para obtener informacion a partir de ellos y los avances que se han hecho en
los ultimos afios. La primera seccion introduce el pasaje de una red metabodlica a un
modelo basado en restricciones, a través de la generacion de una matriz estequiométrica,
el planteo de un estado estacionario del sistema y la definicion de restricciones
adicionales. La segunda seccidn presenta una clasificacion de las herramientas que se
usan para explorar los modelos basados en restricciones y algunos ejemplos tales como
analisis de balance de flujos, andlisis de variabilidad de flujos, minimizacion de ajustes
metabdlicos y el método de Monte Carlo. Finalmente, la tercera seccion presenta un
estado del arte donde se seleccionan algunos articulos que corresponden al trabajo de
otros autores en la caracterizacidn del espacio de soluciones mediante optimizacién y
mediante el método de Monte Carlo, asi como en el calculo del volumen del espacio de
soluciones de un modelo basado en restricciones.

2.1. Modelos basados en restricciones

Los modelos basados en restricciones se centran en la creacion de una representacion
matematica de todas las reacciones metabolicas que ocurren en un organismo. La
manera mas usual de lograr esta representacion es mediante una matriz estequiometrica,
la cual almacena todos los coeficientes estequiométricos de cada reaccion [2]. Un caso
particular del modelado basado en restricciones es aquel en el que solo se consideran las
restricciones estequiométricas, llamado modelado estequiométrico. Este tipo de
modelado permite evitar las dificultades caracteristicas del desarrollo de modelos
cinéticos, que surgen de la falta de experimentos que permitan obtener medidas de
flujos intracelulares. EI modelado estequiométrico permite explotar el conocimiento de
la estructura del metabolismo celular, sin considerar los procesos cinéticos que aun no
son bien conocidos [3].

Cada fila de la matriz estequiométrica representa un unico metabolito, y cada columna
representa una Unica reaccion. Las entradas de la matriz son los coeficientes
estequiométricos de los metabolitos que participan en una determinada reaccion. El
coeficiente es negativo para un metabolito que actla como sustrato, y positivo cuando
este es un producto de la reaccion. Un coeficiente estequiométrico de cero es usado para
cada metabolito que no participa en una determinada reaccion. La matriz
estequiométrica es dispersa, ya que la mayoria de las reacciones metabdlicas involucran
solo unos pocos metabolitos [4].

El siguiente paso para la generacion de estos modelos, una vez que se tiene la matriz
estequiométrica definida, consiste en generar un sistema de ecuaciones que actien como
restricciones del modelo. Esto se hace mediante la imposicion de un balance de masas
en todos los metabolitos de la red metabdlica. El balance de masas se define en términos
del flujo a través de cada reaccion y los coeficientes estequiométricos de la reaccion,
generando un sistema de ecuaciones diferenciales:
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dc

dt
donde C es el vector de concentraciones de metabolitos intracelulares, S es la matriz
estequiométrica y V es el vector de flujos metabolicos [3]. Los flujos metabolicos se
representan generalmente en unidades de milimoles por gramo de peso seco por hora
(mmol gDW hY) [5]. En este documento se denominara como “unidad de flujo (u)” al
mmol gDW- h, de manera de poder expresar volimenes de espacios de soluciones en
unidades de flujo elevadas a la dimension del espacio. Asumiendo que la red llega a una
condicion estable de estado estacionario, las ecuaciones diferenciales se pueden
expresar en notacion matricial de la siguiente forma:

SV

S-V=0

donde S es la matriz estequiometrica y V es el vector de flujos metabdlicos. Esta
ecuacion define un espacio donde se encuentran todas las posibles distribuciones de
flujo V. La ecuacion restringe las distribuciones que puede alcanzar una red metabdlica,
pero no predice la distribucion de flujos real. Esto es acorde a lo esperable ya que un
organismo puede exhibir distintos comportamientos dependiendo, por ejemplo, de las
condiciones ambientales. Si S es de rango completo, hay m ecuaciones independientes,
una por cada concentracion de metabolito. Siendo el nimero de flujos n tipicamente
mayor que m, el sistema es indeterminado con n — m grados de libertad [3].

Asimismo, se plantea un limite superior y un limite inferior para cada flujo, que pueden
surgir de limitaciones termodinamicas o de otras limitaciones de capacidad de flujo. En
particular, el limite inferior se iguala a cero cuando la reaccidn no es reversible. Esto
genera una ecuacion para cada flujo de la forma:

LB UB
Vit S VSV
donde v/® representa el limite inferior de v; y 1’® representa el limite superior de v;.

Las restricciones que se afiaden al modelo se pueden clasificar en dos tipos principales:
no ajustables y ajustables. Las no ajustables son aquellas que no cambian en el tiempo,
tales como aquellas impuestas por la termodinamica (por ejemplo, irreversibilidad de
determinados flujos) o capacidades maximas de transporte (que determinan un valor de
flujo méximo). Las ajustables son aquellas que dependen de las condiciones
ambientales y pueden variar de una célula a otra. Un ejemplo posible de restricciones
ajustables son medidas de flujos que se obtienen experimentalmente y luego se imponen
al modelo. Cuando se estudian las propiedades invariantes de una red metabdlica, solo
se hace uso de las restricciones no ajustables, ya que estas siempre se cumplen. Si se
usan las restricciones ajustables, las propiedades que se deduzcan son validas para
alguna circunstancia en particular en la que apliquen esas restricciones [3].

La llustracion 1 resume la construccion de un modelo basado en restricciones a partir de
una red metabdlica.
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lustracion 1 — Modelos basados en restricciones, adaptado de [3]

El modelado basado en restricciones se centra en que el organismo modelado esta sujeto
a restricciones que limitan su comportamiento. En principio, si se conocieran todas las
restricciones aplicables a una circunstancia determinada, se podria deducir el estado real
de la red metabdlica. Sin embargo, esto no es posible actualmente y no hay indicios de
que vaya a ser asi en un futuro préximo [3]. De todas formas, con una cierta cantidad de
restricciones disponibles es posible establecer cuales distribuciones de flujo pueden o no
ser validas para el organismo modelado. Por ello, se dice que la imposicién de
restricciones lleva a un espacio de posibles configuraciones de flujo, y no a la
prediccion de una solucion particular.

Dado que hay mas reacciones (y por lo tanto flujos) que metabolitos independientes, la
solucion del estado estacionario para los flujos metabdlicos es indeterminada, a menos
que se definan restricciones adicionales [6]. Alternativamente, el sistema indeterminado
se puede formular como un problema de optimizacién. La funcion objetivo, en este
caso, dependera del problema bioldgico a resolver y del método usado. Si la funcion
objetivo es lineal, el problema se puede resolver como un problema de programacion
lineal.

Las restricciones estequiométricas restringen el espacio de posibles distribuciones de
flujo a un hiperplano, subespacio de R™. Si los flujos irreversibles se restringen para ser
no negativos, el espacio resultante es un cono convexo. Ademas, si se incluyen
suficientes restricciones de capacidad maxima de flujo, el espacio de soluciones
corresponde a un politopo [3].

2.2. Técnicas para explorar estos modelos

Segun Llaneras y Pico [3], existen distintas metodologias para obtener informacion a
partir de la descripcion matematica de un metabolismo que conforma la base del
modelado estequiométrico. Cada metodologia tiene un propdsito propio, utiliza
determinadas herramientas matematicas, y asume una serie de condiciones particulares.
Los autores proponen una clasificacion de las distintas metodologias en aquellas que se
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enfocan en dilucidar propiedades del espacio de soluciones en su totalidad, y aquellas
que se enfocan en determinar soluciones particulares dentro de dicho espacio.

Por otro lado, de manera similar a Llaneras y Pico, Lewis et al. [7] clasifican los
métodos que estudian todas las posibles soluciones al planteo de las restricciones de una
red metabdlica como “métodos insesgados” (por ejemplo, analisis del espacio de
soluciones mediante Monte Carlo). Estos métodos, a diferencia de los “métodos
sesgados” (por ejemplo, FBA), no utilizan una funcion objetivo para optimizar un
determinado flujo, sino que describen las caracteristicas generales del espacio de
soluciones.

El estudio de las caracteristicas del espacio de soluciones, con métodos insesgados, se
puede complementar también con el uso de métodos sesgados, donde se usa una funcion
objetivo para optimizar un determinado flujo. Tal es el caso del trabajo de San Roman et
al. [8] para E.coli, donde los autores estudian el espacio de soluciones por medio de la
definicién de una variable a la que llaman “variabilidad de flujo”, pero a su vez usan
FBA para maximizar la tasa de crecimiento celular, empleando asi una combinacion de
los dos tipos de método.

A continuacidn se presentan algunos ejemplos de herramientas que se aplican al estudio
de modelos basados en restricciones actualmente. Estas herramientas también se
discutiran méas adelante en la metodologia del presente trabajo.

2.2.1. Analisis de Balance de Flujos

El FBA resuelve un problema de programacion lineal para encontrar el valor maximo de
un flujo (por ejemplo, el flujo que representa la produccion de biomasa) bajo ciertas
condiciones, segun el siguiente planteo formal:

maximize f = vgy
S.t.

1. SV=20
2. aiSviSﬁi

2.2.2. Andlisis de Variabilidad de Flujos

El FVA consiste en aplicar FBA a todos los flujos del modelo, resolviendo también los
problemas de minimizacion, de manera de obtener un valor méximo y minimo de
funcionamiento para cada reaccion en las condiciones determinadas. A continuacion se
presenta el planteo formal del problema:

maximize (minimize) v;

s.t.:

1. SV=0
2. al-<v-<,6’l-

— 1 =

L - o max
3. Restricciones adicionales (e.g.vgy = Vg
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Se ha demostrado que la variabilidad de flujo depende en gran medida de las
condiciones ambientales y la composicion de la red metabdlica. El desarrollo de formas
de cuantificar el repertorio de respuestas metabolicas que puede presentar una red
cuando se la somete a distintas condiciones puede brindar conclusiones interesantes
acerca del crecimiento y la flexibilidad en la adaptacion [9].

2.2.3. Minimizacién de Ajustes Metabdlicos

La MoMA se usa para encontrar la distribucion de flujos que minimiza la distancia
euclidea a una distribucién de flujos de referencia, segun el siguiente planteo formal, el
cual implica la resolucion de un problema de programacion cuadratica:

n
minimize f = Z(vi — )2
i=1

s.t.:

1. SV =0
2. a; < Vi < ﬁi
3. Restricciones adicionales (e.g.vgy = Vi~

Esta herramienta puede usarse para modelar matematicamente un estado sub-6ptimo de
un microorganismo. Esto puede darse, por ejemplo, al eliminar un determinado gen de
un modelo metabdlico, donde una hipotesis es que el microorganismo permanece
inicialmente lo mas cercano posible al éptimo correspondiente a la cepa wild-type (en
lugar de ir a un estado 6ptimo para la nueva situacion). Segre et al. [10] aseguran que
MoMA permite aproximar la respuesta a la eliminacion de un gen mejor que la
busqueda de un nuevo éptimo mediante FBA. La llustracién 2 muestra este concepto de
forma gréfica.

FBA of knockout

timal
A ortimal o of wild type
(optimal)

objective
function

MOMA of knockout
(suboptimal)

feasible space

. feasible space
of knockout ‘Dj ¢

of wild type
\ 1 .

A1

lustracion 2 — Principio de optimizacion en MoMA, tomado de [10]
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2.2.4. Monte Carlo

Como se menciono, el hecho de que la solucion del estado estacionario para los flujos
metabolicos sea indeterminada hace que exista un espacio de soluciones conformado
por todos los conjuntos de flujos que cumplen con todas las restricciones del modelo. El
muestreo aleatorio de este espacio de soluciones permite estudiar sus caracteristicas y
tamafio [11], por lo que el método de Monte Carlo también se tiene como una de las
herramientas que permiten estudiar las caracteristicas de los modelos metabodlicos
basados en restricciones.

Una forma de determinar el volumen de un politopo P (por ejemplo, el espacio de
soluciones en estado estacionario de un modelo metabdlico) es relacionandolo a un
volumen de referencia [12]. El volumen de referencia R se elige como una caja que
contiene a P. Dentro de R, se toman muestras aleatorias. EI método de Monte Carlo
directo determina el volumen de P clasificando las muestras en vélidas y no validas
segun si caen dentro de P o no. Siendo K el nimero total de muestras y M la cantidad
de muestras validas, un estimador del volumen P se deriva de acuerdo a:

M
vol(P) = vol(R) X

El uso del método de Monte Carlo y su aplicacion al calculo del volumen del espacio de
soluciones de redes metabdlicas se ve en mas detalle en la seccion 4.4.1 de la
metodologia de este trabajo.

2.3. Estado del arte

En esta seccion se presentan trabajos de distintos autores que ilustran el uso de las
herramientas que se han empleado en los ultimos 15 afios para caracterizar el tamafio y
la forma del espacio de soluciones de sistemas metabdlicos.

2.3.1. Caracterizacion del espacio de soluciones mediante
optimizacion

En el articulo “Source and regulation of flux variability in Escherichia coli”, San Roméan
et al. [8] definen una variable A para el calculo de la variabilidad de flujo en una red

metabdlica, permitiendo a los autores estudiar dicha variabilidad de forma cuantitativa
en un modelo de E.coli.

max min
A= 1 'Ul' - Ui
: : max min
IER

Donde r es la cantidad de reacciones internas, v*** y »™™ son los valores de flujo
méaximo y flujo minimo respectivamente para la reaccion i bajo las nuevas condiciones,
y V/mex y i son Jos valores de flujo méaximo y flujo minimo respectivamente para la
reaccion i en las condiciones de referencia.

Se observa que, para condiciones més restringidas que las condiciones de referencia, los
valores de A van a estar entre 0 y 1. Asimismo, valores mucho menores que 1 implican
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que muchas de las reacciones sean afectadas significativamente. Esta variable se usa
para cuantificar cambios globales en el flujo inducidos por cambios en las condiciones
ambientales.

Adicionalmente, se entiende que la variabilidad de flujo puede provenir de tres fuentes
distintas, clasificandosela en: variabilidad interna, variabilidad externa y variabilidad de
crecimiento. Por ende, se define un valor de A para cada una de ellas. La variabilidad
interna es calculada encontrando A en un escenario en el que todas las reacciones
externas estan fijas en el valor correspondiente al valor para crecimiento optimo. La
variabilidad externa se calcula encontrando A en un escenario en el que vgy = v~
sustrayendo la variabilidad interna. La variabilidad de crecimiento se encuentra
relajando esa restriccion y sustrayendo la variabilidad externa e interna al valor de A
encontrado.

En primer lugar, los autores analizan la red mediante FBA. Esto les permite encontrar el
crecimiento maximo en la situaciéon de referencia. Posteriormente, aplican FVA para
encontrar el valor de flujo maximo y minimo para cada reaccion, bajo las mismas
restricciones que usaron para el FBA. Usando la definicion presentada, se calcula el
valor de A, obteniéndose asi una variable que actia como medida de la variabilidad de
flujo presente en la red metabolica del modelo. Esta estd relacionada al volumen del
espacio de soluciones del modelo, ya que un cambio en las condiciones ambientales que
reduzca el volumen del espacio de soluciones también disminuye las posibilidades de
llevar a cabo una determinada funcion del metabolismo, haciendo que las respuestas
metabolicas sean menos flexibles.

El problema de FVA tiene que ser resuelto, en primer lugar, para las condiciones de
referencia, y luego para las demés condiciones que se deseen simular mediante la
implementacion de restricciones adicionales. Esto permite generar todos los maximos y
minimos de flujo necesarios para el calculo del valor de A. Las restricciones adicionales
pueden referirse, por ejemplo, a imponer vgy = vgi* segin cual sea el tipo de
variabilidad a calcular (interna, externa, de crecimiento).

Una de las principales conclusiones de este trabajo es que una variabilidad alta requiere
que el organismo tenga una tasa de crecimiento menor que el maximo posible para las
condiciones externas correspondientes. Una posible interpretacion es que los recursos
que no se destinan a la produccion de biomasa se pueden alocar en otros procesos,
incrementando asi la variabilidad del metabolismo. Esto puede verse en la siguiente
grafica, tomada de San Roman et al., donde se representan los tres componentes de la
variabilidad en funcién de la entrada de glucosa en condiciones aer6bicas. Se observa
que la variabilidad interna y la variabilidad externa son despreciables para todo el rango
de entrada de glucosa, lo que implica que el sistema no permite variabilidad de flujo. El
unico caso en el que hay variabilidad es cuando se relaja la restriccion de vgy = vgi~.
En este caso, la variabilidad incrementa con la entrada de glucosa.
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lustracion 3 — “Components of flux variability vs. glucose uptake in aerobic conditions ”, romado de [8]

Aplicando MoMA, los autores observan que, cuando se fija el crecimiento, la cantidad
de flujos que cambian es pequefia a lo largo de todo el rango de valores de entrada de
glucosa. Por el contrario, cuando se deja el crecimiento libre, la cantidad de flujos que
cambian es alta para todo el intervalo. Esto muestra que, bajo el principio de ajuste
minimo de flujos, E.coli presenta una reorganizacion global del patron de flujos solo
cuando se permite variabilidad en el crecimiento. Los autores concluyen que la
reorganizacion global que ocurre durante la adaptacion del organismo a cambios
ambientales se obtiene como consecuencia del fendmeno denominado “growth-
flexibility trade-off”, el cual se explorara también en este trabajo en la seccion 5.4.4
mediante el uso del volumen del espacio de soluciones como variable para cuantificar la
flexibilidad del metabolismo.

2.3.2. Caracterizacion del espacio de soluciones mediante
Monte Carlo

2.3.2.1. Monte Carlo directo (Price et al. 2004)

El trabajo de Price et al. [11] se sitGa en los inicios del uso de Monte Carlo para el
estudio de los modelos basados en restricciones. En este articulo, los autores
implementan el método Monte Carlo directo definiendo una manera sencilla de
construir una caja de muestreo, la cual sera explorada también en el presente trabajo en
la seccion 4.4.1.2.2.

Los autores usan el método de Monte Carlo para generar muestras del espacio de flujos
en estado estacionario y para calcular el volumen de dicho espacio. Para ello, se debe
construir un objeto geométrico que contenga al espacio de flujos en estado estacionario,
y se sortean puntos aleatorios distribuidos uniformemente dentro de dicho objeto
geométrico. El volumen de este objeto debe ser calculable facilmente. Los autores
destacan la importancia de que el objeto se ajuste lo mas posible al espacio de flujos,
para obtener un porcentaje alto de puntos dentro del objeto que pertenezcan al espacio
de flujos. De acuerdo a ellos, un paralelepipedo de igual dimensién que el rango del
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espacio nulo de la matriz estequiométrica es un objeto que cumple con estos criterios, y
se lo representa por una matriz B donde cada columna de B corresponde a un eje del
paralelepipedo.

Los puntos del espacio de soluciones se generan tomando muestras aleatorias dentro del
paralelepipedo definido. Las muestras dentro del paralelepipedo se comparan con los
limites superior e inferior de los flujos para verificar si pertenecen o no al espacio de
soluciones. Si un punto cumple con todas las restricciones, es una solucion valida y se
lo almacena. Si un punto no satisface todas las restricciones, es excluido. La fraccion
del total de puntos generados que caen dentro del espacio de soluciones se usa para
calcular el volumen de dicho espacio.

Los autores generaron muestras del espacio de flujos en estado estacionario de un
modelo in silico del metabolismo del glébulo rojo humano. Los resultados demuestran
como la metodologia presentada por los autores puede usarse para proveer todas las
posibles distribuciones para flujos metabdlicos en estado estacionario, para guiar la
realizacion de medidas experimentales, y para estudiar los efectos sistémicos de
enzimopatias debidas a la baja actividad de alguna enzima.

2.3.2.2. Avances en muestreo (Chaudhary et al. 2016)

Posteriormente, han surgido métodos mas avanzados para la aplicacion de Monte Carlo
a las redes metabdlicas que el método de Monte Carlo directo. En este caso, Chaudhary
et al. [13] presentan un algoritmo para caracterizar el espacio de flujos en su totalidad en
base a la aplicacion de FBA. Los autores emplean el muestreo de hipercubo latino
(LHS) modificado para muestrear el espacio Optimo, asi como el analisis de
componentes principales (PCA) para identificar las fuentes de variabilidad en el
modelo. Este método fue validado con una red de Saccharomyces cerevisiae y aplicado
a una red de Pseudomona aeruginosa. Se demuestra que provee una cobertura mas
uniforme que un muestreo de Monte Carlo.

En este caso, lo que se quiere no es calcular un volumen, ni encontrar un muestreo que
sea representativo estadisticamente, sino que lo que se quiere es caracterizar — en el
sentido de cubrir de manera lo méas completa posible — el espacio de soluciones y las
distintas configuraciones que el mismo abarca.

2.3.3. Calculo de volumen del espacio de soluciones

2.3.3.1. Monte Carlo directo (Wiback et al. 2004)

La aplicacion de estrategias para el calculo de voliumenes al espacio de soluciones de un
modelo metabolico ha sido identificada como un area de interés por diversos motivos, y
la investigacion en este campo comienza en el afio 2004. Uno de los primeros esfuerzos
documentados en esta tematica, entonces, corresponde al trabajo de Wiback et al. [14].
En dicho trabajo, los autores indican que, hasta la fecha, el estudio de modelos basados
en restricciones de redes metabdlicas se habia centrado en usar programacion lineal para
optimizar las distribuciones de flujo bajo distintas condiciones. Por tanto, la idea de
definir el tamafio y la forma del espacio de soluciones en estado estacionario se presenta
aqui como una innovacion. En particular, los autores usan muestreos aleatorios por
Monte Carlo para caracterizar el tamafio del espacio de soluciones de la red metabdlica
del glébulo rojo humano.
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Uno de los motivos por los que es importante tener una medida del tamafio del espacio
de soluciones en estado estacionario es para ver en qué proporciéon dicho espacio es
reducido al afadir nuevas restricciones a un modelo, que pueden provenir de nuevos
datos respecto a la regulacion genética o mediciones de flujos metabdlicos.

Dada la dificultad de calcular un hipervolumen de muchas dimensiones de manera
exacta y las limitaciones computacionales asociadas a esto, los autores sugieren el uso
de muestreos de Monte Carlo como una forma de cuantificar el espacio de soluciones en
estado estacionario con respecto a un espacio de referencia. En este sentido, se toman
puntos aleatorios dentro del espacio de referencia y se calcula la fraccion de ellos que
cumple con todas las restricciones. La conclusion de los autores es que el método de
Monte Carlo funciona de manera excelente a lo hora de calcular dicha fraccion cuando
se estudian sistemas de bajas dimensiones.

Es necesario tener en cuenta la importancia de determinar un espacio de referencia que
permita hacer el muestreo de forma efectiva. Inicialmente, los autores determinaron el
politopo de referencia a partir de las cotas maximas y minimas para los flujos. Sin
embargo, esto se volvio problematico al incrementar las dimensiones, ya que el espacio
de referencia se volvié demasiado grande en comparacion con el espacio de soluciones
como para obtener puntos factibles. Por lo tanto, los autores emplearon otros métodos
para definir el politopo de referencia que les permitiera acercarse mas al espacio de
soluciones. De todas formas, para sistemas de muchas dimensiones, esto no hizo la
diferencia y no les fue posible encontrar puntos factibles. De acuerdo a los autores, el
método de Monte Carlo empleado de esta forma no puede usarse para calcular el
hipervolumen absoluto del espacio de soluciones. El Unico uso que se menciona (para
sistemas de muchas dimensiones) es el de calcular cambios relativos en un volumen de
referencia al cambiar algunas cotas de flujos maximos y minimos.

El modelo que usan los autores es el del globulo rojo humano. Este modelo contiene 39
metabolitos, 32 reacciones metabolicas internas, y 19 reacciones de intercambio. Para
este estudio, todas las reacciones se tomaron como irreversibles, de forma de reducir la
dimensién del problema para que el método de Monte Carlo pudiera encontrar puntos
vélidos en un tiempo razonable. Incluso con esta modificacién, los autores indican que
llevdO méas de una semana en un equipo Dell Dimension 8200 para generar 250000
puntos validos. Sin la modificacion, no llegaron a encontrar puntos validos.

De acuerdo a los autores, este trabajo representa el primer intento de cuantificar el
espacio y la forma del espacio de soluciones en estado estacionario. Para menos de 10
dimensiones, les fue posible calcular el volumen exacto del espacio de manera analitica.
Para mas dimensiones, el célculo analitico del volumen exacto no se pudo realizar
debido a limitaciones computacionales.

El método Monte Carlo fue validado en un sistema de bajas dimensiones para el cual el
volumen exacto del politopo pudo ser calculado analiticamente. Se graficaron las
distribuciones de valores aleatorios de flujo para cada reaccion, lo que permiti6 analizar
la forma del politopo. Las distribuciones de flujo permitieron predecir la reduccion en
tamafio del espacio de soluciones reduciendo el upper bound de una reaccion: el método
de Monte Carlo se aplicé a la red metabdlica del eritrocito para determinar el tamafio
relativo de su espacio de soluciones en estado estacionario. Se mostro que el upper
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bound de cada reaccion tiene un efecto distinto en el tamafio del espacio de soluciones.
La reduccion del mismo vario entre un 7% y un 96% dependiendo de cuél fuera la
reaccién cuyo upper bound se redujo en un 10%. También se mostré que el método de
Monte Carlo no llega a cubrir satisfactoriamente las regiones mas angostas del espacio
de soluciones, no logrando hacer un muestreo sobre todo el rango de los valores de cada
flujo.

El método de Monte Carlo directo es ineficiente para calcular el volumen de un politopo
en altas dimensiones. Actualmente, se estad trabajando en el desarrollo de métodos que
permiten lograr cajas de muestreo mas ajustadas para obtener una mayor cantidad de
muestras validas. De acuerdo a los autores, el método de Monte Carlo directo solo es
aplicable a problemas de hasta un maximo de 15 dimensiones.

2.3.3.2. Avances en uso de muestreos (Latzko et al. 2012)

El espacio de soluciones en estado estacionario de una red metabdlica representa un
politopo convexo. Determinar el tamafio y la forma de este espacio puede dar
informacion acerca de los procesos metabdlicos que ocurren dentro de una célula. En
problemas realistas, el politopo suele ser de muchas dimensiones. Dadas las dificultades
computacionales que implica el calculo exacto de su volumen, los métodos de Monte
Carlo se pueden usar para obtener una aproximacion al mismo. En problemas de mas de
20 dimensiones, no alcanza con una aplicacion basica de Monte Carlo, sino que se
deben emplear metodologias mas sofisticadas. En este trabajo, Latzko et al. [12]
proponen un método de Markov Chain Monte Carlo, usando el algoritmo Hit-and-Run.

La mayor limitacion de una aplicacion béasica del método de Monte Carlo es que el
volumen del politopo se vuelve muy pequefio con respecto al volumen de referencia
rapidamente al incrementar las dimensiones del problema. Esto resulta en bajas
probabilidades de generar puntos que caigan dentro del politopo.

La estimacion del volumen del espacio de soluciones tiene el potencial para convertirse
en una nueva herramienta para el analisis de modelos basados en restricciones. El
volumen se puede interpretar como una caracterizacion de la flexibilidad del
comportamiento celular.

El algoritmo Hit-and-Run permite evadir el problema de generar solo puntos fuera del
politopo, y permite tomar muestras dentro del mismo que tienden asintéticamente a una
distribucién uniforme. El algoritmo parte de un punto inicial dentro del politopo, genera
una direccion aleatoria a partir de una distribucion uniforme, y se mueve en esa
direccion en ambos sentidos hasta que alguna de las restricciones sea violada.
Posteriormente, toma un punto entre esos dos extremos para construir una nueva
iteracion. Cuantas mas muestras se tomen, mas se acercan a una distribucion uniforme.
Este algoritmo es descrito con mayor detalle en el presente trabajo en la seccion 4.4.3.

Los autores también presentan el método de Fok-Crevier para la estimacion de
volimenes, donde se toman muestras sobre la superficie del politopo (en lugar de dentro
de él).

Los autores demuestran que el estimador de Markov Chain Monte Carlo converge en
tiempo polinomial, mientras que el tiempo computacional para el método simple de
Monte Carlo y el de Fok-Crevier crece de manera exponencial con las dimensiones del
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problema. Los métodos de Fok-Crevier y Markov Chain Monte Carlo convergen
asintéticamente al volumen real del politopo. Los autores encuentran que, para un
politopo de 70 dimensiones, lleva 5.9 horas en dos Intel Xeons con 12 cores para
acercarse al volumen con un error del 1%. En comparacion con los métodos de Wiback
et al. [14], que estdn limitados por la dimensionalidad del problema, los métodos
presentados en este trabajo pueden usarse para problemas realistas en un tiempo
razonable.
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3. Objetivos

El objetivo principal de este trabajo consiste en explorar el uso de distintas herramientas
para el estudio de los modelos metabdlicos basados en restricciones, en particular
aquellas herramientas que se basan en métodos de Monte Carlo. Asimismo, se busca
desarrollar un modelo que represente de forma compacta el nacleo de E.coli, que tenga
bajo nimero de dimensiones y cuyo comportamiento sea similar al del modelo ndcleo
de E.coli, con la finalidad de poner a prueba las distintas herramientas presentadas.

En lo que respecta a las herramientas de analisis, se detallan los siguientes objetivos
particulares:

1. Analizar la factibilidad de aplicar Monte Carlo directo al estudio del volumen
del espacio de soluciones de los modelos metabolicos basados en restricciones
para distintos tamafios de modelo

2. Introducir el uso de muestreos por importancia al calculo de dichos volimenes,
analizando cudles distribuciones son més convenientes y como emplearlas

3. Desarrollar una forma de aplicar el algoritmo “Hit-and-Run” al célculo de
dichos volimenes

Respecto al desarrollo y analisis del modelo ndcleo compacto de E.coli, los objetivos
particulares son los siguientes:

1. Construir el modelo ndcleo compacto de E.coli y validarlo mediante la
comparacion de su comportamiento con el del modelo nucleo, aplicando
distintas herramientas de andlisis

2. Aplicar los distintos métodos de calculo de volumen del espacio de soluciones a
este modelo

3. Analizar el comportamiento del modelo frente a distintas situaciones, como por
ejemplo el cierre de las distintas fermentaciones, la fijacion de las
fermentaciones en determinados valores, o la imposicién de una restriccion de
suma de valores absolutos de flujos méxima

4. Estudiar la existencia del fenomeno de “growth-volume trade-off” y compararlo
con el fenomeno de “growth-flexibility trade-off” descrito en el marco tedrico
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4. Metodologia

Este capitulo presenta las distintas herramientas utilizadas en el desarrollo de este
trabajo, incluyendo los modelos que se usaron como base para el andlisis y los
algoritmos empleados. En la primera seccion, se presentan los modelos metabdlicos a
partir de los cuales se trabajd. Se intento aplicar, en primer lugar, todas las metodologias
a un modelo simple, para luego adaptarlas a sistemas de mas dimensiones. En la
segunda secciodn, se presenta el software libre utilizado en el trabajo. En la tercera
seccion, se introducen algunos procedimientos para preparar estos modelos para su uso.
En la cuarta seccién, se introduce el muestreo de los espacios de soluciones de redes
metabdlicas en estado estacionario aplicando el método de Monte Carlo de manera
directa, y se discute junto con las dificultades que esto conlleva al aumentar la
dimensionalidad de los espacios. También se introducen otros métodos mas avanzados
de muestreo, como el muestreo por importancia y el algoritmo “Hit-and-Run”.

4.1. Modelos metabdlicos

A continuacion se presentan los modelos metabdlicos que se estudiaron en el curso de
este trabajo.

4.1.1. Modelo ramificado simple

4.1.1.1. Introduccion

El primer modelo estudiado se trata de una ramificacion simple, donde hay un flujo de
entrada (V/3) y dos flujos de salida (V; y V), involucrando a un solo metabolito (4). Este
fue el escenario mas sencillo que se pudo pensar para lograr entender los
procedimientos a implementar. Este mismo modelo es también estudiado por Price et al.
[11] para dar un ejemplo de la metodologia que los autores usan. La llustracion 4
presenta este modelo, y la Tabla 1 presenta la matriz estequiométrica correspondiente.

Vi

Va

lustracion 4 — Modelo ramificado simple

Tabla 1 — Matriz estequiométrica del modelo ramificado simple

Vi V; V3
S T U

Las cotas inferiores y superiores para los tres flujos del modelo se presentan en la Tabla
2.
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Tabla 2 — Cotas inferiores (LB) y superiores (UB) del modelo ramificado simple

LB uB
Vi 0 6
V2 0 8
V3 0 10

El modelo planteado resultdé de gran utilidad a la hora de elaborar las distintas
metodologias y elucidar las dificultades que se presentaron, ya que su espacio de
soluciones en estado estacionario es de dos dimensiones, y por lo tanto es muy facil de
calcular y visualizar graficamente.

4.1.1.2. Estudio analitico

El primer ejercicio que se llevo a cabo para comprender el alcance del problema a tratar
en este trabajo fue el de calcular el volumen del espacio de soluciones del modelo
ramificado simple. Como se menciond, este modelo es de gran utilidad para una buena
comprensién de las metodologias, dado que la baja dimensionalidad del sistema permite
una representacion grafica de su espacio de soluciones.

Las siguientes ilustraciones presentan la construccion del espacio de soluciones de este
modelo, segun las restricciones presentadas en el apartado anterior. Dado que el Unico
flujo de entrada al sistema, V3, tiene cota superior 10 u, y que no existen flujos
reversibles, se elige hacer la representacion dentro de un cubo de lado 10 u, donde cada
dimension representa uno de los flujos.

En la llustracion 5 se presenta el resultado de aplicar la matriz estequiométrica para
restringir el espacio de soluciones, sin aplicar todavia las restricciones adicionales de
capacidad de flujo (LB y UB). Esta matriz indica un balance para el Unico metabolito
del sistema, llamado metabolito A, que implica que la suma de V; y V, debe ser igual a
/5. Esto restringe el espacio de soluciones al plano presentado en verde, ubicado dentro
del cubo de lado 10 u.

llustracion 5 — Plano del espacio de soluciones del modelo

Posteriormente, se aplican las restricciones de capacidad de flujo al espacio de
soluciones, que cortan el plano presentado. Estas restricciones hacen que V; no supere el
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valor de 6, V/, no supere el valor de 8 y V3 no supere el valor de 10 (lo cual ya estaba
representado a la hora de elegir el cubo de lado 10 para la visualizacion de este espacio).
El resultado se presenta en la llustracion 6, donde las partes en gris quedan ahora fuera
del espacio de soluciones.

llustracion 6 — Aplicacion de restricciones de capacidad de flujo

Se cuenta, por lo tanto, con un espacio de soluciones que cumple con todas las
restricciones del modelo, tanto las de balance en estado estacionario como las
restricciones de capacidad de flujo. Graficamente, este espacio de soluciones tiene un

volumen de V7500 —+/192 —+/12 (o aproximadamente 69.2820323 u?). V7500

corresponde al area del triangulo verde de la llustracién 5, y v192 y v/12 corresponden
a los triangulos grises de la llustracion 6. En este caso, el llamado “volumen” del
espacio de soluciones es un area, al ser plano el espacio de soluciones.

El hecho de tener un espacio de soluciones en dos dimensiones se puede deducir a partir
de la matriz estequiométrica del modelo. Dicha matriz consta de tres columnas, cada
una de ellas correspondiendo a uno de los flujos, y una sola fila, correspondiendo al
Gnico metabolito del sistema. Recordando la ecuacion del balance en estado
estacionario:

SV=0

donde S es la matriz estequiométrica y V' es el vector de flujos metabolicos, se puede
entender este sistema como un sistema de ecuaciones indeterminado, donde los flujos
metabdlicos son las variables. Por lo tanto, en este caso, se tienen tres variables (V, V, y
/3) y una sola ecuacion (que indica que la suma de V; y V, tiene que ser igual a V), por
lo que dos variables quedan libres y la tercera se puede determinar a partir de ellas. Esto
lleva a que el espacio de soluciones conste de dos dimensiones, a pesar de que haya tres
flujos en el sistema.

Cabe destacar que, si bien estas consideraciones se deducen a partir de este modelo
ramificado simple, las mismas se pueden extrapolar a los modelos metabdlicos mas
complejos. En todos los casos, la cantidad de metabolitos va a ser inferior a la cantidad
de flujos metabolicos, por lo que en general el sistema va a ser indeterminado y se va a
contar con un espacio de soluciones de menos dimensiones que la cantidad total de
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flujos del sistema (la Unica alternativa es que el sistema sea incompatible, en cuyo caso
el volumen es cero). También es importante tener en cuenta las conservaciones que
puedan aparecer en el modelo, es decir, filas de la matriz estequiométrica que sean
linealmente dependientes y por lo tanto no aporten restricciones adicionales, lo que
aumenta la dimensionalidad del espacio de soluciones, segin se vera mas adelante.

Es necesario tener en cuenta las dificultades que se presentan a la hora de hacer un
muestreo en el espacio de soluciones al estar este comprendido dentro de un espacio de
mas dimensiones. En el caso del modelo ramificado simple, por ejemplo, se desea tomar
muestras en un plano que esta descrito dentro de un espacio tridimensional. Si uno
decide sortear valores de V; y V,, y calcular V5 a partir de ellos, estaria viendo
solamente una proyeccion del espacio de soluciones al plano determinado por los ejes
de V; y V,, y no el espacio de soluciones original. Lo mismo sucede al sortear valores de
1y V30V, y V. La llustracion 7 muestra estas proyecciones del espacio de soluciones,
a modo de presentar esta dificultad en forma gréfica. Por este motivo, es necesario
generar un espacio de referencia adecuado para llevar a cabo los muestreos, segun se
detalla més adelante en la metodologia, en la seccion 4.4. En el caso del modelo
ramificado simple, el espacio de referencia debera ser bidimensional y estar ubicado en
el mismo plano en que se ubica el espacio de soluciones.

V, Vs \'A
4

>V, ! \'A V2

lustracion 7 — Proyecciones del espacio de soluciones del modelo ramificado simple

4.1.2. Modelo nucleo de E.coli (E.coli core model)

El modelo ndcleo de E.coli [5] es un modelo basado en restricciones simplificado,
aunque contiene suficiente informacion del metabolismo de la bacteria como para llevar
a cabo caélculos significativos. La representacion matricial de este modelo consiste en
una matriz estequiométrica de 72 filas (que corresponden a 72 metabolitos) por 95
columnas (que corresponden a 95 reacciones).

En el modelo hay 20 reacciones de intercambio (una para cada metabolito extracelular).
También hay 25 reacciones de transporte, 49 reacciones metabdlicas y una reaccion de
produccion de biomasa. Los metabolitos estdn también clasificados en extracelulares
(para un total de 20) y citosolicos (para un total de 52). De estos 72 metabolitos, hay 54
gue son Unicos, mientras que la mayoria de los metabolitos extracelulares son
simplemente versiones extracelulares de los metabolitos citosélicos.

Se cuenta, ademas, con la clasificacion de las reacciones en los siguientes sub-sistemas:
reacciones anaplerdticas, ciclo del &cido citrico, intercambio, metabolismo de
glutamato, glucolisis/gluconeogenesis, transporte y metabolismo de iones inorganicos,
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fosforilacion oxidativa, ruta de la pentosa fosfato, metabolismo de piruvato, y transporte
extracelular.

La llustracién 8 presenta una representacion del modelo. Los marcos azules representan
la membrana citoplasmatica (superficie interna y externa). Los metabolitos citosélicos
estan representados como circulos naranjas, y los metabolitos extracelulares estan
representados como circulos amarillos.
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lustracion 8 — Modelo nucleo, tomado de [5]

Las reacciones del modelo nucleo fueron seleccionadas para representar las vias
metabdlicas del metabolismo central de E.coli. Algunas vias, tales como la cadena de
transporte de electrones, fueron simplificadas ampliamente para reducir el tamafio del
modelo.

La matriz estequiométrica del modelo y las restricciones de LB y UB se pueden
descargar de la siguiente direccion:
http://systemsbiology.ucsd.edu/Downloads/EcoliCore [15]. En este trabajo, el modelo
nucleo se toma como base para generar un modelo mas simplificado a efectos de poder
hacer célculos en su espacio de soluciones utilizando métodos mas directos. Hemos
denominado a este modelo mas simplificado “nucleo compacto de E.coli”, y su
construccion y validacion se detalla en los resultados (5.2).
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4.2. Software libre utilizado

4.2.1. GLPK

Para todos los problemas de optimizacién que se presentaron en el desarrollo del
presente trabajo, se empled el paquete de software GLPK (GNU Linear Programming
Kit) [16]. Este paquete forma parte del proyecto GNU.

A modo de ejemplo, el siguiente pseudocddigo presenta la resolucion de FVA para un
modelo metabolico de m metabolitos y n reacciones en el formato usado en GLPK.

param S{jin 1..m,iin 1..n};

param Vmax{i in 1..n};

param Vmin{iin 1..n};

var v{iin 1..n};

foriin 1..n:
maximize/minimize v[i]
s.a balance{j in 1..m}: sum{i in 1..n} S[j,i]*v[i]=0
s.a upperbound{i in 1..n}: v[i] <= Vmax{i]

s.a lowerbound{i in 1..n}: v[i] >= Vmin[i]

4.2.2. COBRApy

Se hizo uso del paquete COBRApy (Constraints-Based Reconstruction and Analysis for
Python) [17], disefiado para modelar y analizar redes metabdlicas en Python. El paquete
se puede descargar de la siguiente direccion: https://opencobra.github.io/cobrapy/.
Asimismo, la documentacion correspondiente se  puede encontrar en:
https://cobrapy.readthedocs.io/en/latest/.

En particular, el paquete cuenta con la funcion “model.optimize” que permite correr
FBA en un modelo, y la funcion “flux_variability analysis” que permite correr FVA.

4.3. Preparacion de los modelos

En esta seccion se detallan algunos de los procedimientos que se usan para preparar los
modelos metabdlicos para su estudio. En particular, se trata el tema de eliminar las filas
linealmente dependientes de las matrices estequiométricas, que no aportan restricciones
adicionales. También se trata el tema de como configurar un flujo fijo en un
determinado valor en un modelo, lo cual no es trivial y resulta de utilidad para los
resultados presentados en las secciones 5.1.5y 5.4.2.

4.3.1. Eliminacion de filas linealmente dependientes

Es importante tener en cuenta que las matrices estequiométricas correspondientes a
redes metabdlicas reales suelen presentar filas linealmente dependientes. Estas filas
deben ser eliminadas si se desea trabajar con matrices de rango completo, lo cual
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simplifica mucho la aplicacién de algunas de las metodologias que se presentan en este
trabajo, tales como la generacion de una base ortonormal del espacio nulo de la matriz
estequiométrica mediante su descomposicion QR segln lo que se presenta en la seccién
44.1.2.1.

La existencia de filas linealmente dependientes es causada por relaciones de
conservacion entre determinados metabolitos [18]. Es decir, que una combinacion lineal
de las concentraciones de determinados metabolitos se mantiene constante en el tiempo.
Un ejemplo tipico es el siguiente:

ATP + ADP + AMP = constante

Esta y otras relaciones de conservacion se pueden ver al analizar la matriz del modelo
nucleo compacto de E.coli presentado en la seccion 5.2.2, segun se detallard mas
adelante.

Es necesario entonces contar con una forma eficiente de identificar las conservaciones
en un modelo para poder eliminar las filas linealmente dependientes de su matriz
estequiométrica, las cuales no aportan informacion adicional para los anélisis
correspondientes al presente trabajo. Se eligié hacer uso de la libreria open source de
Python “SciPy”, con su sub-paquete “linalg” que contiene las funciones de algebra
lineal. La funcion “scipy.linalg.qr” da una forma de hacer la descomposicion QR de una
matriz, y permite elegir usar o no la opcion de “pivoteo de columnas”, la cual introduce
una matriz de permutacion P, donde:

AP = QR

siendo A la matriz original. La matriz de permutacion da un ordenamiento de las
columnas de la matriz A donde las columnas que son combinaciones lineales de otras
van al final. Para hacer uso de esto en un modelo metabolico basado en restricciones, se
establece que A sea la transpuesta de la matriz estequiométrica (ST), de modo que la
matriz P resultante de la descomposicion QR con pivoteo de columnas devuelva un
ordenamiento de las filas de la matriz estequiométrica en el que las filas que son
combinaciones lineales de otras van al final.

La libreria open source de Python “NumPy”, en su sub-paquete “linalg”, contiene la
funcion “numpy.linalg.matrix_rank”, la cual devuelve el rango de una matriz. Usando
esta funcidn, se puede calcular el rango de la matriz estequiométrica, y asi saber cuantas
filas se deben eliminar para tener una matriz de rango completo. Eliminando entonces
las filas que la matriz P indica como combinaciones lineales, la matriz estequiométrica
pasa a ser de rango completo pero sigue conteniendo toda la informacion necesaria para
los analisis que se describen en este trabajo.

4.3.2. Metodologia para fijar flujos

Existen situaciones en las que es necesario modelar una 0 mas reacciones en un modelo
metabdlico con flujos fijos. Es decir, mas alld de introducir limites superiores e
inferiores en las restricciones de capacidad de flujos, hay veces en las que se vuelve
necesario fijar un flujo a un determinado valor. Si bien en la resolucion de problemas de
optimizacion esta consideracion no implica una dificultad adicional, a la hora de realizar
muestreos aleatorios si se la debe tener en cuenta. Si se lo piensa por el lado de la
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generacion de muestreos aleatorios dentro de un espacio de referencia, fijar un flujo (o,
en su defecto, acercar mucho el limite inferior y el limite superior del mismo) puede
hacer que la probabilidad de que alguno de los puntos en el espacio de referencia sea un
punto valido pase a ser infinitamente pequefia.

Por este motivo, es necesario plantear una metodologia a seguir cuando se desea fijar un
flujo en el modelo. Se toma como referencia el apartado “Sampling an affine space” de
la seccion 2.3.1 de la tesis de Jan Schellenberger [19]. Aqui, el autor proporciona una
forma de convertir un problema del tipo Ax = b en un problema del tipo Ay = 0. Esto
es de mucha utilidad a la hora de fijar un flujo en el modelo, ya que una posibilidad
seria eliminar la columna correspondiente a dicho flujo de la matriz estequiométrica y
pasar su valor al lado derecho de la ecuacién, convirtiendo un problema del tipo SV = 0
en un problema S*V* = b, donde S* es la matriz estequiométrica sin el flujo fijado, V*
es el vector de flujos sin el flujo fijado, y b es un vector que contiene el valor del flujo
fijado en las entradas correspondientes a las filas de la matriz estequiométrica original
en las que aparecia dicho flujo y cero en las que no. Teniendo el problema en la forma
S*V* = b, se puede volver a un problema del tipo S*y = 0 siguiendo el planteo de
Schellenberger, segun se detalla a continuacion:

Siendo Ax = b, encontrar una solucién x, al sistema tal que Ax, = b.
Transformar las variables a y tal que y = x — x,, es decir: x = y + x,.

Se tiene entonces A(y + xo) = b > Ay + Axg=b > Ay+b=b > Ay =0.
e Se hace muestreo en y para luego transformar los valores a x.

El muestreo en el espacio alternativo se puede hacer con cualquiera de las metodologias
planteadas en la siguiente seccion.

4.4, Calculo de volumenes

4.4.1. Monte Carlo directo

La primera aproximacion al estudio de los espacios de soluciones en estado estacionario
de los modelos presentados se hace a través del método de Monte Carlo. Este método,
en su version mas simple, genera muestras aleatorias distribuidas uniformemente dentro
de un espacio de referencia continuo que contiene al espacio de soluciones que se desea
estudiar. Cada vez que se genera una muestra, se analiza si la misma cumple con todas
las restricciones que indican que esta esta dentro del espacio de soluciones, o si queda
fuera del mismo. Este algoritmo presenta una forma sencilla de generar muestras dentro
del espacio de soluciones, pero también puede usarse para estimar el volumen del
espacio de soluciones, siempre y cuando se conozca el volumen del espacio de
referencia.

4.4.1.1. Esquema general

En primer lugar, se presenta el esquema general del método de Monte Carlo directo con
el pseudocédigo correspondiente. Este método es la base de las demas aplicaciones
metodologicas presentadas en este trabajo. El pseudocddigo que se encuentra a



Metodologia 23

continuacion corresponde a la utilizacion del método en su versiébn mas simple para
estimar un volumen a partir de la generacion de puntos aleatorios dentro de un espacio
de referencia continuo.

En el siguiente algoritmo, se utiliza una muestra aleatoria (X, ..., X™) de tamafio n,

donde cada X0 = (X9, ..., Xy se sortea de acuerdo a una distribucién uniforme en
un espacio de referencia X™ y se intenta aproximar el volumen de una regién R.

Entrada: espacio de referencia K™, region R, tamafio de la muestra n.
Salida: estimacién del volumen A(R), estimacion de la varianza V[A(R)].

1. Inicializacion S = 0.

2. Forj=1,..,n
a. Sortear XU) con distribucién uniforme en X™.
b. IfXWeR then p(XN) = 1 else p(X) = 0.
c. AcumularS =S+ ¢pXD).

Estimador puntual del volumen A(R) = vol(X™) * S/n.

4. Estimador puntual de la varianza V[A(R)] = vol(K™)? * W

e

El pseudocddigo muestra que, para obtener el volumen del espacio de soluciones, se
toma la cantidad de hits sobre la cantidad de muestras como la proporcién que el
espacio de soluciones ocupa en el espacio de referencia. Por lo tanto, multiplicando este
estimador por el volumen del espacio de referencia, se obtiene una estimacién del
volumen del espacio de soluciones.

Es claro que, para poder aplicar el método Monte Carlo directo en el calculo del
volumen del espacio de soluciones, es necesario tener un espacio de referencia continuo
de volumen conocido que contenga al espacio de soluciones y que se ajuste 10 mas
posible a él, de manera de obtener una buena proporcién de hits respecto a la cantidad
de muestras generadas. En la siguiente seccion se presentan distintas formas de
construir dicho espacio de referencia para modelos metabdlicos basados en
restricciones.

4.4.1.2. Determinacion del espacio de referencia

La determinacion del espacio de referencia dentro del cual se hace el sorteo es una de
las partes mas dificiles de la obtencion de muestras a partir del método de Monte Carlo
directo. Un espacio de referencia correctamente disefiado tiene que cumplir con
determinados criterios:

e Debe contener completamente al espacio de soluciones que se desea muestrear.

e Debe ajustarse lo mas posible al espacio de soluciones. No puede ser tan grande
que haga que ninguna de las muestras sorteadas caiga dentro del espacio de
soluciones.

e Debe tener las mismas dimensiones que el espacio de soluciones. A modo de
ejemplo, no se podria usar un cubo como espacio de referencia para sortear
puntos dentro de un plano, ya que ninguno de los puntos muestreados caeria
exactamente en el plano.

e Debe ser un espacio dentro del cual se pueda hacer sorteos con facilidad.

e Idealmente, es un espacio cuyo volumen es conocido, ya que esto permite usarlo
para estimar el volumen del espacio de soluciones.
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Dados estos requerimientos, se presentan a continuacién dos formas de obtener un
espacio de referencia a la hora de aplicar el método de Monte Carlo a modelos
metabdlicos basados en restricciones: determinando un paralelepipedo con la misma
dimensién que el espacio de soluciones y que lo contenga, 0 determinando una base
ortonormal del espacio nulo de la matriz estequiométrica.

Se destaca que las muestras obtenidas mediante ambos métodos siempre cumplen con la
restriccion de SV = 0 (donde S es la matriz estequiométrica 'y V es el vector de flujos
correspondiente a la muestra), porque los espacios de referencia que se generan siempre
estdn comprendidos en el espacio nulo de la matriz estequiométrica. Por esto, para
aplicar el método de Monte Carlo directo, es necesario solamente revisar en cada
iteracion si la muestra sorteada cumple con todas las restricciones de LB y UB, pero no
es necesario revisar que cumpla con SV = 0.

El espacio nulo de S corresponde a todos aquellos vectores que cumplen que, si se
multiplica la matriz estequiométrica por ellos, el resultado es el vector nulo. Se entiende
entonces que todos los puntos del espacio nulo equivalen a configuraciones de flujo que
cumplen con el estado estacionario (pero no necesariamente con las restricciones de
capacidad de flujo del modelo). Tomando esto como un sistema de ecuaciones
indeterminado (la cantidad de metabolitos es siempre menor que la cantidad de
reacciones), se entiende que la dimension del espacio nulo corresponde a la diferencia
entre la cantidad de reacciones y la cantidad de metabolitos, correspondientes a filas
linealmente independientes. Hay que tener en cuenta que puede haber filas de la matriz
estequiométrica que sean linealmente dependientes, como se menciona en la seccién
4.3.1.

4.4.1.2.1. Determinacion del espacio de referencia mediante una base ortonormal
Una forma de determinar el espacio de referencia consiste en definir una base
ortonormal del espacio nulo de la matriz estequiométrica, que es donde se encuentra
contenido el espacio de soluciones, y utilizar esa base ortonormal para construir el
espacio de referencia.

4.4.1.2.1.1. Descomposicion QR

El primer paso consiste en hacer la descomposicion QR de la transpuesta de la matriz
estequiométrica del modelo metab6lico. La descomposicion QR consiste en la
descomposicion de una matriz en dos matrices: una matriz ortogonal Q y una matriz
triangular superior R. A partir de las Gltimas columnas de la matriz Q, se obtiene una
base ortonormal del espacio nulo de la matriz estequiométrica. La cantidad de columnas
de la matriz Q que se deben tomar corresponde a la dimension del espacio nulo de la
matriz estequiomeétrica. Para conocer la dimensién de dicho espacio nulo, como se
menciond, alcanza con conocer la cantidad de metabolitos independientes y de
reacciones en el modelo.

Las dltimas columnas de la matriz Q, entonces, conforman la matriz W, cuyas columnas
corresponden a la base ortonormal del espacio nulo de S. Cabe destacar que las
columnas de W, por ser esta una base ortonormal, son vectores unitarios y
perpendiculares entre si. Multiplicando los vectores de esta base por escalares
aleatorios, se obtienen puntos que cumplen con las restricciones del balance de masa en
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estado estacionario, y puede posteriormente controlarse si estos puntos cumplen o no
con las restricciones de capacidad de flujo de cada reaccion (LB y UB).

4.4.1.2.1.2. Optimizacion de los rangos

Una vez obtenida la matriz W, es posible generar puntos dentro del espacio nulo de la
matriz estequiométrica, lo que garantiza que estos puntos cumplan con la condicion de
estado estacionario del sistema. Sin embargo, el espacio de referencia deseado, si bien
estd dentro de este espacio nulo, todavia no esta completamente definido. Para terminar
de definirlo, es necesario encontrar los rangos dentro de los cuales se deben sortear los
escalares aleatorios que van a multiplicar a los vectores de la matriz W, de manera de
delimitar una caja (un hiperrectangulo) como espacio de referencia.

En teoria, existen muchas opciones distintas para estos rangos, siempre y cuando los
mismos garanticen que el espacio de soluciones quede completamente contenido en el
espacio de referencia. Sin embargo, lo ideal es ajustar el espacio de referencia lo mas
posible al espacio de soluciones, de manera de hacer los muestreos de Monte Carlo lo
maés eficientes posible. Esto se consigue resolviendo problemas de optimizacion para
cada variable aleatoria.

La llustracion 9 presenta esta idea de forma grafica, para un espacio nulo de dos
dimensiones (como podria ser el del modelo de ramificacidén simple presentado en la
seccion 4.1.1). En la lustracion 9, el espacio nulo se presenta como todo el plano en
color azul. Dentro de él, se ubica el espacio de soluciones del modelo, pintado en
rosado, que corresponde a todas aquellas configuraciones de flujo que, ademés de
cumplir con el estado estacionario, cumplen con las restricciones adicionales de
capacidad de flujo. El espacio de referencia mas ajustado al espacio de soluciones es el
rectangulo gris, comprendido entre xJ*" y x%* en una de las direcciones de la base, y
entre xJ7%™ y xJ'%* en la otra. Un punto cualquiera muestreado uniformemente se
obtiene a partir del sorteo de un valor x; y un valor x,, segun la ecuacion

V=WwX

donde V es una configuracion de flujos que cumple con el estado estacionario, W es la
base ortonormal del espacio nulo y X es un vector aleatorio.
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szfn

min
wl X1 Xy xlmax

llustracion 9 — Determinacion del espacio de referencia segin una base ortonormal

El siguiente paso de esta metodologia consiste entonces en resolver los problemas de
optimizacion que permitan ajustar el sorteo de cada variable aleatoria al rango éptimo.
Se dan dos problemas de programacion lineal por cada variable (uno de minimizacion y
otro de maximizacion), en los que las restricciones implican que se cumplan las
restricciones de capacidad de flujo del modelo. El siguiente pseudocddigo presenta estos
problemas de optimizacion, donde d es la cantidad de flujos del modelo y n representa
la cantidad de dimensiones del espacio nulo.

Entrada: matriz W, LB y UB de flujos.
Salida: méximo y minimo de x V k in (1 ...n).
fork =1,..,n:

maximizar/minimizar x;

s.a:

n
z Wjix; S ub;Vjin (1..d)

i=1
n
Z W ix; = 1b;Vjin (1...d)
i=1

La resolucion de estos problemas para este trabajo se llevo a cabo usando el paquete de
software GNU Linear Programming Kit (GLPK).
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4.4.1.2.1.3. Volumen del espacio de referencia

El volumen del espacio de referencia es facil de calcular, al ser conocida la base
ortonormal a partir de la cual se define el mismo. Simplemente se multiplican los rangos
de sorteo en cada direccion, calculando asi el volumen del hiperrectangulo de
referencia. Por ejemplo, para la figura de la llustracion 9 el volumen del espacio de
referencia (un area en este caso particular) seria:

vol = ("™ — x]M) (3" — x3''™)
4.4.1.2.2. Determinacion del espacio de referencia como paralelepipedo

Otra forma de determinar el espacio de referencia se hace en base a la metodologia
usada por Price et al. [11]. EI método consiste en usar la matriz estequiométrica para
definir un paralelepipedo que tenga la misma dimension que el espacio de soluciones y
que lo contenga. El volumen del paralelepipedo se calcula por medio de la siguiente
férmula [20].

volumen = /det (BTB)
donde las columnas de la matriz B son los ejes del paralelepipedo.

El siguiente pseudocddigo indica el procedimiento a seguir para el calculo del estimador
del volumen del espacio de soluciones por este método. Es necesario aclarar que este
método solo funcionaria para modelos pequefios, ya que, al aumentar el tamafio del
modelo, la cantidad de hits disminuiria mucho, porque el espacio de referencia pasa a
ser mucho mas grande que el espacio de soluciones.

Entrada: matriz B, LB y UB de flujos, tamafio de la muestra n.
Salida: estimacion del volumen A(R), estimacion de la varianza V[A(R)].

1. Inicializacion S = 0.

2. Forj=1,..,n

Sortear XU) con distribucién uniforme en J™.

Calcular flujos V = BXU),

If v; > 1b; and v; < ub; Yv; € V then ¢(XP) = 1 else (X)) = 0.
d. AcumularS =S+ ¢XD).

3. Estimador puntual del volumen A(R) = \/m * S/n.

4. Estimador puntual de la varianza V[/T(.’R)] = det (BTB) * S/mQ=s/m)

n-1

0T o

4.4.2. Muestreo por importancia (importance sampling)

4.4.2.1. Introduccion

Se propone el uso de la técnica de muestreo por importancia como posible forma de
mejorar el muestreo conseguido mediante Monte Carlo directo para el espacio de
soluciones de un modelo metabolico. Teniendo en cuenta que el volumen de dicho
espacio es muy pequefio en relacion al volumen de la caja de muestreo que se puede
encontrar mediante los métodos presentados, se entiende que el uso de muestreo por
importancia podria ser de utilidad para encontrar muestras validas en casos de modelos
con espacios de soluciones en muchas dimensiones, en los que un método Monte Carlo
directo requiera una cantidad excesiva de iteraciones para generar muestras validas.

La base de este método estd en darle mas importancia al muestreo sobre la region de
interes (en este caso, el espacio de soluciones). Esto se consigue mediante el uso de una
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distribucion no uniforme para el muestreo, y el posterior ajuste del estimador para tener
en cuenta el método usado.

Si bien el muestreo por importancia puede traer grandes ganancias a la hora de resolver
un problema mediante Monte Carlo, también puede pasar lo contrario: el muestreo por
importancia puede devolver un estimador con varianza infinita cuando el uso de Monte
Carlo directo hubiera dado una varianza finita. Se reconoce como el método de
reduccion de varianza mas dificil de implementar de forma correcta [21].

4.4.2.2. Cdlculo del estimador

Segln se menciond, es necesario ajustar la forma de calcular el estimador para usar
muestreo por importancia en Monte Carlo. Para el método Monte Carlo directo, el
estimador empieza en 0, y se le va sumando 1 cada vez que una muestra cae dentro del
espacio de soluciones. Al completarse todas las iteraciones, el estimador indica cuantas
de ellas produjeron muestras dentro del espacio de soluciones, permitiendo asi obtener
la fraccidn que el espacio de soluciones ocupa dentro del espacio de muestreo. En el
caso de muestreo por importancia, este procedimiento no daria una solucién correcta, ya
que las muestras tienen mayor probabilidad de caer en una determinada regién y menor
probabilidad de caer en otra, por lo que es necesario “corregir” el estimador.

Para esto, se calcula un coeficiente de verosimilitud L(x) para cada muestra, que se
define de la siguiente forma:

fdistr.orl’ginal (x)

fdistr.nueva (x)

Donde fgistr.originar COrresponde a la funcion de densidad de probabilidad de la
distribucion uniforme, vV fiistrnueva COrresponde a la funcién de densidad de
probabilidad de la distribucion elegida para el muestreo por importancia (triangular o
exponencial truncada segun se detalla en la seccion 4.4.2.4).

L(x) =

En el caso de la distribucion uniforme, se tiene que:

1
flx) = m
para cualquier x comprendido en el intervalo [a, b].

En el caso de la distribucion triangular y la distribucion exponencial truncada, sus
funciones de densidad de probabilidad se detallan en la seccion 4.4.2.4.

Es importante notar que, cuando el sorteo para Monte Carlo es en mas de una
dimension, el coeficiente de verosimilitud tiene que ser calculado por separado para
cada dimension, para luego calcular un coeficiente de verosimilitud general para la
muestra que surge de la productoria de los coeficientes de verosimilitud de cada
dimensién. Es decir, para un caso de espacio de referencia en m dimensiones,

L@ = [ oo
i=1
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En el calculo de cada L(x);, al calcular f(x) para la distribucién uniforme, deben
tomarse los limites de la caja de muestreo en la dimension correspondiente como los
limites del intervalo en el que se hace la distribucién uniforme.

Finalmente, el estimador S se actualiza acumulando en cada iteracion j de la siguiente
manera:

En un caso de Monte Carlo con n iteraciones, el estimador puntual del volumen se
calcula de la siguiente forma:

A(R) = vol(K™) * S/n

donde K™ es la caja de muestreo. Cabe destacar que esto también aplica a un método
Monte Carlo directo, donde tanto la distribucion original como la nueva distribucion
corresponden a la distribucion uniforme, y por lo tanto L(x) tomaria siempre un valor
de 1.

4.4.2.3. Varianza

El célculo de la varianza, segun se lo plantea a continuacion, requiere acumular la suma
de los cuadrados de L(x) en cada iteracion. Para obtener esta suma, se inicializa una
variable que se va actualizando en cada iteracion, sumandole el cuadrado
correspondiente. Posteriormente, se calcula la varianza de la siguiente forma [22]:

n—1 n—1

V[A(R)] = vol(K™)? « ~
donde SC es la suma de los cuadrados: SC = ¥.7_,[L(x);]*. Cabe destacar que esta
forma de calcular la varianza tambien aplica al método Monte Carlo directo cuyo
pseudocodigo se presento en la seccion 4.4.1.1, donde L(x); = 1 Vj y por lo tanto SC =
S, pudiendo simplificar la ecuacion planteada para la varianza para llevarla a la
ecuacion presentada en dicho pseudocadigo.

4.4.2.4. Distribuciones

A continuacion se presentan las dos distribuciones que se probaron en este trabajo:
distribucion triangular y distribucion exponencial truncada. Ambas requieren, ademas
de los extremos de la caja de muestreo, las coordenadas de un punto que se ubique
dentro del espacio de soluciones. A partir de estos datos, pueden generarse
distribuciones en cada dimension de la base ortonormal del espacio que permitan
muestrear con mayor probabilidad en los alrededores de dicho punto, logrando obtener
muestras validas incluso cuando esto no seria probable para un método Monte Carlo
directo.

4.4.2.4.1. Distribucion triangular

Se trata de una distribucion de probabilidad continua con parametros a, b y ¢, donde a'y
b representan los extremos, y ¢ representa un punto entre los dos extremos donde se
intensifica la densidad de probabilidad. Su funcion de densidad es:
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( Oparax <a
2(x—a)
(b—a)(c—a)

f(x) = P(x) =« Laparax:c

2(b —_x)
(b—a)(b—c)
\ Oparab < x

paraa<x<c

parac <x<b

La lustracion 10 presenta dicha funcion de densidad.

2/(b-a)

lHustracion 10 — Funcion de densidad de la distribucién triangular

Tomando como a y b los extremos de la caja de muestreo en una determinada direccion,
y como c¢ la coordenada en esa dimension de un punto que se ubique dentro del espacio
de muestreo, pueden generarse muestras mas concentradas alrededor de dicho punto.
Dependiendo de como esté elegido ese punto, este procedimiento puede aumentar las
probabilidades de obtener muestras dentro del espacio de soluciones para modelos en
muchas dimensiones.

La funcion de distribucion acumulada es la siguiente:

( Oparax <a
(x~a)* o
para a XscC
b — —
FG)=Px<x){ © ‘(lz(c )‘2‘)
— X
1-— <x<b
- =0 parac < x
\ 1parab <x
4.4.2.4.1.1. Sorteo de variables a partir de la distribucion uniforme

A partir de la distribucién acumulada, se deriva la inversa F~1(x):
x =F(F(x))
Paraa < F~1(x) <c:

_ (F'(0)-a)?
T -ac—-a
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Fl(x) =a+x(b—a)(c—a)

a < F~1(x) < cimplica:

e a<a+ Jx(b—a)(c—a)->Jx(b—a)(c—a)>0->x>0

. a+Jx(b—a)(c—a)Sc—>x(b—a)(c—a)S(c—a)zaxsﬁ

Parac < F~1(x) < b:

(b — F(x))?
(b-a)(b—c)
PO b i )
CEICED)

Flx)=b—{(1-x)(b—a)(b—rc)

c < F71(x) < b implica:

. b—\/(l—x)(b—a)(b—c)<b—>\/(1—x)(b—a)(b—c)>0—>
1-x)>0-x<1
. c<b—\/(1—x)(b—a)(b—c)—>(1—x)(b—a)(b—c)<(b—c)2—>1—

b—c b—a—-b+c c—a
x < b - X > b a - X > —a
En resumen, y teniendo en cuenta que F(c) = —-%2° = =% <o pueden generar
! (b—a)(c—a) b-a'

variables aleatorias distribuidas triangularmente con el siguiente procedimiento, segln
los pardmetros a, b y c:

e Se genera una variable U distribuida uniformemente en el intervalo (0,1)
e Se calcula X tal que:
X—{ a+, UMb —a)(c—a)para0<U < F(c)

b—\(1-U)b—a)(b—c)paraF(c)<U<1

La variable X tiene una distribucidn triangular con parametros a, b y c.

4.4.2.4.1.2. Cdlculo de L(x)

Para el calculo del estimador, es necesario encontrar f(x) en cada iteracion y para cada
dimension. Una vez generada una muestra en una dimension, se verifica si es menor o
igual a c 0 mayor a c, y se aplica la funcion de densidad de probabilidad (PDF) segun el
caso que corresponda, teniendo en cuenta que c representa la coordenada del punto
elegido como punto donde se concentra el muestreo en esa dimension.

4.4.2.4.2. Distribucion exponencial truncada
Se trata de una distribucion de probabilidad continua con parametro A > 0 y truncada en
B, cuya funcidn de densidad es:

e~
f() =P() =
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La lustracion 11 presenta dicha funcion de densidad para distintos valores de A con
B = 4.

1,2

0,8

0,6

0,4

0,2

0 1 2 3 4 5

0.2 0.5 1

lustracion 11 — Funcion de densidad de la distribucion exponencial truncada

El parametro A modifica la probabilidad de muestreo en una region cercana al 0: cuanto
mayor A, mayor es la probabilidad de muestrear un punto cercano al 0. EI parametro B
marca el punto a partir del cual la probabilidad pasa a ser 0. Para usar esta distribucion
en el muestreo de Monte Carlo para estimar el volumen del espacio de soluciones de un
modelo, se puede hacer uso de dos distribuciones exponenciales truncadas, segun el
siguiente procedimiento:

e Al igual que para la distribucion triangular, se selecciona un punto interior al
espacio de soluciones alrededor del cual se va a concentrar el muestreo.

e En cada dimensién del muestreo, se toma la coordenada de ese punto como el
“0” de la distribucion exponencial. Se hace un sorteo para determinar si la
muestra va a caer a la derecha o a la izquierda de dicha coordenada.

e Para la derecha, se hace una distribucién exponencial truncada con B
igual al valor absoluto del maximo de la caja de muestreo en esa
dimensién menos la coordenada del punto interior.

e Para la izquierda, se hace una distribucion exponencial truncada con B
igual al valor absoluto de la coordenada del punto interior menos el
minimo de la caja de muestreo en esa dimension.

El resultado de esto es una serie de muestras concentradas alrededor del punto interior
seleccionado. EI parametro A permite determinar el grado de concentracion:
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e Para un A extremadamente alto, la mayoria de las muestras estaran muy cercanas
al punto interior, lo que puede ayudar a obtener una mayor cantidad de muestras
dentro del espacio de soluciones pero sin recorrer la totalidad del espacio.

e Para un A extremadamente bajo (cercano a 0), el muestreo se asemeja a un
muestreo uniforme y los resultados seran similares a los de un Monte Carlo
directo.

Su funcion de distribucion acumulada es:

1—e

F(x) =P(XSX) Zm

4.4.2.4.2.1. Sorteo de variables a partir de la distribucion uniforme
A partir de la distribucion acumulada, se deriva la inversa:

x =F(F(x))

1= e—AF7@)

X T T s

1— e M7 = x(1 — e™B)
e~ M) = 1 — x(1 — e B)

—AFY(x) =In (1 — x(1 — e )
Fl(x) = —/111n (1-x(1—e*B))
0 < F71(x) < B implica:

. O<—%ln(l—x(l—e"w))—>ln(1—x(1—e"13))<O—>1—
x(1—e*)<1-> x(1-e*)>0->x>0

. —%ln(l—x(l—e"w))<B—>ln(1—x(1—e"13))>—AB—>1—
x(1—e?f)>e? 5x<1

Sorteando variables con una distribucién uniforme en el intervalo (0,1) y aplicandoles la
inversa, se obtienen variables distribuidas segun la exponencial truncada.

4.4.2.4.2.2. Cdlculo de L(x)

Para el célculo del estimador, es necesario encontrar f(x) en cada iteracion y para cada
dimensién. Una vez generada una muestra en una dimension, se aplica la PDF para el
valor de B correspondiente. Asimismo, el valor obtenido debe multiplicarse por %, para
tener en cuenta el sorteo inicial que determina si la coordenada de la muestra se ubicara
hacia la derecha o izquierda de la coordenada del punto interior.

4.4.3. Hit-and-Run

4.4.3.1. Introduccion
Como se menciond previamente, el método de Monte Carlo puede no ser suficiente para
conseguir un muestreo efectivo del espacio de soluciones en estado estacionario de
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modelos en muchas dimensiones, dada la dificultad de encontrar un espacio de
referencia lo suficientemente ajustado al espacio de soluciones como para obtener una
buena cantidad de muestras validas. Por este motivo, se exploraron otras alternativas
mediante el paquete COBRApy [17]. Este paquete contiene multiples herramientas para
el anélisis de modelos metabolicos y procesos bioldgicos complejos, incluyendo una
herramienta para el muestreo de flujos metabdlicos, “flux sampling”, que fue la que se
exploro en esta parte del trabajo.

Esta herramienta permite el uso de dos métodos de muestreo: Artificial Centering Hit-
and-Run (ACHR) y el algoritmo optGpSampler [23], el cual esta basado en ACHR. El
funcionamiento de estos algoritmos se presenta a continuacion.

Para comenzar, es necesario describir el algoritmo Hit-and-Run (HR), el cual es la base
de los algoritmos incluidos en la herramienta “flux sampling” del paquete COBRApy.
El algoritmo HR permite evitar el problema de un espacio de referencia que no se ajuste
lo suficiente al espacio de soluciones, ya que solo toma muestras validas (que caen
dentro del espacio de soluciones). Esto se consigue partiendo de un punto x, dentro del
espacio de soluciones, y eligiendo una direccion arbitraria p; en la superficie de la
esfera unitaria en R™. La distancia de x, al borde del espacio de soluciones en la
direccién u, determina la maxima distancia que se puede recorrer en esa direccion. Se
elige aleatoriamente un factor A, al cual se multiplica por esa distancia maxima para
obtener la distancia que se recorre entre x, Yy el siguiente punto, x;, en la direccion y;.
Se repite este proceso hasta obtener una cantidad satisfactoria de muestras. La
[lustracion 12 muestra como se lleva a cabo el algoritmo.

lHustracion 12 — Algoritmo HR, tomado de [23]

El hecho de usar solo el punto anterior para generar el siguiente hace que este algoritmo
sea un método Markov Chain Monte Carlo (MCMC), lo que garantiza que va a
converger a una distribucién uniforme con eleccion adecuada de A.
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El algoritmo ACHR, de acuerdo a Megchelenbrink et al. [23], surge a partir de la
identificacion por parte de los autores de un problema al que se enfrenta comdnmente el
algoritmo HR al ser aplicado al muestreo de los espacios de soluciones en estado
estacionario de redes metabdlicas. Se entiende que las restricciones de flujos en una red
metabolica generan un espacio de flujos que es convexo pero con una forma muy
irregular: es alargado para las reacciones que no estdn muy restringidas, y angosto para
los flujos més restringidos. Esto provoca que una gran parte del espacio de soluciones se
halle cercana al borde del mismo, lo cual puede significar un problema para el algoritmo
HR. Ya que los puntos muestreados estan cerca del borde, la distancia que se puede
recorrer a partir de los mismos en la mayoria de las direcciones tiende a ser muy
pequerfia, provocando que todos los puntos estén muy cercanos entre si, y dificultando la
generacion de un buen muestreo distribuido uniformemente en el espacio de soluciones.
El algoritmo ACHR, entonces, surge como respuesta a esta problematica, al intentar
hacer los muestreos en las direcciones mas largas.

El algoritmo ACHR consta de dos fases: la fase de calentamiento (warm-up) y la fase
principal. Durante la fase de calentamiento, se genera una serie de muestras mediante el
algoritmo HR. Durante la fase principal, en cada iteracion se usan todos los puntos
muestreados hasta el momento para calcular un “centro” del espacio de soluciones, y se
toma una direccion de muestreo que va desde uno de los puntos muestreados
(seleccionado de forma aleatoria) hasta este “centro”. El hecho de que esta direccidn
dependa de todos los puntos muestreados hasta el momento hace que el algoritmo
ACHR no corresponda a una cadena de Markov, por lo que los autores no pueden
garantizar la convergencia a una distribucion uniforme.

El algoritmo gpSampler hace uso de ACHR para generar muestras. Este algoritmo parte
de una serie de puntos que se ubican en el borde del espacio de soluciones, generados
mediante la resolucion de problemas de programacion lineal. A estos puntos se les
aplica una transformacion para llevarlos hacia el interior del espacio, y cada uno de
ellos da origen a una cadena de iteraciones de ACHR, de largo determinado por el
usuario. El punto final de cada cadena es lo que el algoritmo devuelve como muestreo.

Finalmente, el algoritmo optGpSampler funciona de manera similar, pero explotando
una determinada cantidad de procesadores al correr esa cantidad de cadenas en paralelo.
El pseudocddigo para este algoritmo se presenta en la llustracion 13. Este algoritmo
también permite al usuario determinar cada cuantos puntos generados se desea tomar
una muestra.
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Input: S: the solution space; T: sample count; k: step count, p: number of processors;
output: P: sequence of T sampled points;

/* Warm-up phase *f
1 Generate 2n warm-up points as in part (1) of gpSampler's warm-up phase;

/* Sampling-phase ®
2P=<>;
3L=[Tk/pl:

4 fori=1to p do
5 Xy = a point randomly chosen from the 2n warm-up points;
for j=1to L do

o

7 X; =point generated from ¥;_; by performing one iterate of the ACHR sampling phase;
8 if j mod k= =0 then

9 P= <P, X;>;

10 end

1 end
12 end

optGpSampler(S, T, k, p).
doi:10.1371/journal.pone.0086587.t001

lHustracion 13 — Pseudocddigo optGpSampler, tomado de [23]

4.4.3.2. Algoritmo de cdlculo de volumenes

Para modelos con espacios de soluciones de bajas dimensiones, de acuerdo a lo
presentado en el estado del arte (ver seccion 2.3.3), es posible usar el método de Monte
Carlo directo para generar muestras. Sin embargo, para modelos mas grandes, esto se
vuelve complicado, como ya se presento, debido a la dificultad de formular un espacio
de referencia que cumpla con todos los requerimientos y que a su vez se ajuste lo
suficiente al espacio de soluciones como para permitir la obtencion de una cantidad
satisfactoria de puntos adentro del mismo. Por este motivo, se plantea la idea de usar la
herramienta de muestreo de flujo (flux sampling) de COBRApy para el célculo de los
volimenes de los espacios de soluciones en estado estacionario de redes metabdlicas.
Esta herramienta incluye los distintos métodos de muestreo presentados, basados en un
algoritmo del tipo HR, que solo generan puntos adentro del espacio de soluciones. Por
esto, es necesario desarrollar una metodologia que permita usar las capacidades del
sampler en el calculo de volimenes, ya que esto no puede hacerse de forma trivial
calculando una hit fraction como en el caso de los muestreos por Monte Carlo directo en
un espacio de referencia de volumen conocido.

La metodologia que se propone en este trabajo estd basada en la determinacion de un
espacio de referencia mediante una base ortonormal del espacio de soluciones que se
uso en los muestreos por Monte Carlo, segun lo presentado en la seccion 4.4.1.2.1. Para
un determinado modelo, la idea consiste en generar un modelo alternativo en
COBRApy cuyo espacio de soluciones sea una caja equivalente a la que se obtendria
para el modelo original si se buscara en él un espacio de referencia con la metodologia
presentada en la seccidén 4.4.1.2.1. Es decir, se busca un modelo cuyo espacio de
soluciones coincida con la “caja” de muestreo del modelo original.

Una vez obtenido este modelo alternativo, las restricciones de capacidad de flujo del
modelo original se van agregando una a una al modelo alternativo en COBRApy, y se
van generando muestreos en cada iteracion. En la ultima iteracion, se da la ultima
restriccion de capacidad de flujo y el muestreo estaria entonces dentro del espacio de
soluciones del modelo original (que estd contenido en la “caja” inicial y a su vez
restringido por todas las restricciones de capacidad de flujo). Es necesario destacar que
las muestras generadas en cada iteracién siempre cumplen con las restricciones
estequiométricas del modelo original, porque se encuentran dentro de un espacio que
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estd generado a partir de la misma base ortonormal que el espacio de soluciones del
modelo original.

Teniendo la serie de muestreos, y conociendo el volumen de la “caja” de la que se parte,
puede calcularse el estimador del volumen del espacio de soluciones. Alcanza con ver,
en cada iteracion, qué fraccion de los puntos muestreados cumple con la siguiente
restriccion de capacidad de flujo, y al final multiplicar todas estas fracciones por el
volumen de la caja de la que se parte.

La construccion del modelo alternativo se hace a partir del modelo original, extendiendo
su matriz estequiométrica para agregar la definicion de las variables aleatorias x, segun
se explica a continuacion. La matriz estequiométrica, al estar la red metabdlica en
estado estacionario, define un sistema de ecuaciones segin lo que se presentd en la
seccién 0. La idea para la construccion del modelo alternativo es usar esto para definir
las variables aleatorias x como parte de la matriz estequiométrica, y asi poder asignar a
estas variables limites superiores e inferiores en el modelo que definan la caja deseada.
Como matriz estequiométrica del modelo alternativo, se plantea la matriz que se
presenta en la llustracion 14.

V (flujos) X (variables aleatorias)
(%]
]
©
[
a0
o S (matriz estequiométrica .
3 L 0 (matriz nula)
2 original)
©
o)
©
3]
=
(%]
g
.©
<
®
§ Diagonal (matriz diagonal -1) | W (base ortonormal)
)
o)
3
(]
P

lustracion 14 — Matriz estequiométrica del modelo alternativo

Al generar muestras para un modelo con esta matriz estequiométrica, el sampler de
COBRApy va a generar, en cada muestra, valores para los flujos originales V y también
valores para las variables aleatorias X. Las primeras filas de la matriz, correspondientes
a los metabolitos en el modelo original, aseguran que las muestras cumplan con el
estado estacionario. Las Ultimas filas de la matriz, correspondientes a metabolitos
auxiliares que se definen especialmente para el modelo alternativo, son las que definen
las variables X. Si se mira una de estas filas en particular, se puede ver que ella implica:

—V; + Wi x1 + 0+ WXy, = 0

donde i es la fila en cuestion y n es la dimension del espacio nulo de la matriz
estequiométrica original. Esto implica que:
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Ui = Wi1Xq + .-+ WinXn
lo cual define la relacion entre las variables aleatorias y los flujos originales.

Respecto a las restricciones de capacidad de flujo del modelo alternativo, se les dan a
las variables aleatorias X las restricciones que las hacen caer dentro del rango
optimizado con GLPK que se plantea en la seccion 4.4.1.2.1.2. A los flujos originales se
les van dando los limites superiores e inferiores originales de a uno, a medida que se
van haciendo muestreos sucesivos.

Este algoritmo estd basado en el método presentado en las notas de la Dra. Shuchi
Chawla de la Universidad de Wisconsin-Madison para el curso “CS880: Approximation
Algorithms” [24]. En estas notas, la Dra. Chawla discute aplicaciones de técnicas de
muestreo a la estimacion de un volumen convexo en R". Para ello, sugiere partir de una
esfera de volumen conocido que contiene al volumen a estimar, e irse acercando a este
volumen reduciendo sucesivamente el tamafio de la esfera sin generar cambios
demasiado grandes en su tamafio. Haciendo muestreos con un algoritmo MCMC, la
autora calcula la proporcion de un volumen respecto al siguiente, al igual que se hace en
la metodologia presentada en este trabajo.
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5. Resultados

En este capitulo se presentan los principales resultados de este trabajo. En la primera
seccion se tratan todos los resultados obtenidos a partir del modelo ramificado simple,
que sirven como base para comprender algunas de las metodologias aplicadas luego a
un modelo mas complejo (modelo ndcleo compacto de E.coli). En la segunda seccién se
describe la construccién y validacion de este modelo mas complejo a partir del modelo
nucleo de E.coli. En la tercera seccidn se presentan los calculos de volumen llevados a
cabo en el modelo nucleo compacto, comparando el uso de muestreos por importancia y
Hit-and-Run con un método de Monte Carlo directo. Finalmente, en la cuarta seccion,
se presenta un analisis del modelo nucleo compacto desde un punto de vista bioldgico,
efectuando distintos calculos mediante la aplicacion del método de Monte Carlo al
modelo para obtener conclusiones.

5.1. Volumen en modelo ramificado simple

Las siguientes secciones presentan el calculo del volumen del espacio de soluciones del
modelo ramificado simple mediante distintos métodos. El objetivo de esto es ilustrar las
distintas metodologias que se usan en este trabajo con un ejemplo sencillo, que puede
ser visualizado en forma grafica segin se present6 en la seccion 4.1.1.2. Asimismo, en
este caso es posible hacer el calculo exacto del volumen, lo que sirve de referencia para
validar las metodologias.

5.1.1. Monte Carlo directo con base ortonormal

En esta seccion se usa la metodologia presentada en la seccion 4.4.1.2.1 para la
conformacion del espacio de referencia del muestreo segun la generacion de una base
ortonormal del espacio de soluciones. Posteriormente, se procede a hacer un muestreo
de Monte Carlo directo en dicho espacio de referencia para calcular el volumen del
espacio de soluciones. Primeramente, se parte de la matriz estequiométrica presentada
en la seccion 4.1.1 y se hace la descomposicion QR de su transpuesta en Python usando
los paquetes numPy y sciPy:

St=numpy.matrix.transpose(S)
Q,R=scipy.linalg.qr(St)
A partir de esta operacion, se obtienen las siguientes matrices Q y R:

Tabla 3 — Descomposicion QR para modelo ramificado simple

Q R
-0.5774 -0.5774 0.5774 1.7321
-0.5774 0.7887 0.2113 0
0.5774 0.2113 0.7887 0

Dado que la matriz estequiométrica cuenta con una fila y tres columnas (y al haber una
sola fila no cuenta con filas linealmente dependientes), el espacio nulo de esta matriz es
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bidimensional. Por lo tanto, siguiendo el procedimiento planteado, se toman las dos
Gltimas columnas de la matriz Q para conformar la matriz W, que corresponde entonces
a:

Tabla 4 — Matriz W para modelo ramificado simple

w
-0.5774 0.5774
0.7887 0.2113
0.2113 0.7887

Las columnas de W conforman la base ortonormal del espacio nulo de la matriz
estequiométrica de este modelo. Esta base ortonormal se va utilizar para delimitar el
espacio de referencia, a partir de la determinacion de rangos apropiados para el sorteo
de las variables aleatorias del vector X. Los puntos aleatorios muestreados en el espacio
de referencia se van a obtener haciendo la multiplicacion de un vector aleatorio X con
distribucion uniforme por la matriz W.

La determinacion de los rangos mencionados se puede hacer resolviendo una serie de
problemas de optimizacién, que en este trabajo se resuelven mediante el paquete de
software GLPK. En estos problemas, se maximiza y minimiza cada una de las variables
aleatorias del vector X, haciendo que los puntos muestreados cumplan con las
restricciones de capacidad de flujo del modelo. Es decir, para cada variable aleatoria, se
busca el maximo y minimo valor que puede tomar si se quiere que los puntos
muestreados tengan la posibilidad de estar adentro del espacio de soluciones. En este
caso, se resuelven 4 problemas de optimizacion en total (uno de maximizacion y otro de
minimizacion para cada una de las dos variables). Un problema tipo se puede encontrar
en el Anexo 1. En la Tabla 5 se presentan los resultados de la resolucion de estos
problemas.

Tabla 5 — Extension de la caja de muestreo para modelo ramificado simple

min max
x1 -2.1957 8
X2 0 12.1957

Con estos resultados, se puede proceder a calcular el volumen del espacio de referencia,
que ahora esta delimitado por estos rangos. El volumen (en este caso un area) se obtiene
de la multiplicacion de un rango por el otro, al ser perpendiculares y unitarios los
vectores determinados por las columnas de W (base ortonormal). Por lo tanto, el
volumen del espacio de referencia en este caso es de 124.34. La llustracion 15 presenta
una representacion de este espacio.
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lustracion 15 — Espacio de soluciones dentro del espacio de referencia

Implementado el algoritmo de Monte Carlo directo con 10° iteraciones, se obtienen los
resultados que se presentan a continuacion. El codigo se presenta en el Anexo 2.

Tabla 6 — Resultados

Cantidad de hits 55704
Hit fraction 0.55704
Volumen del espacio de muestreo 124.3436985
Volumen del espacio de soluciones 69.26441381
Desviacion estandar 0.195322106
Elapsed time (segundos) 0.821563482

Como forma de evaluar estos resultados, se calcula un intervalo de confianza del 95%
para el estimador. Se elige hacer esto empleando la desigualdad de Chebyshev, que
implica el calculo de:

z+B%/2 - BJB2/A+z(n—2)/n

wl(z,n,ﬁ) = n+ﬂz
2 —
w2, f) _z+p /2+[)’iﬁ:/ﬁt+z(n z)/n

Donde el intervalo de confianza (w4 (S, n, §~1/2), w,(S,n, §~1/?)) garantiza un nivel de
cobertura de al menos 1 — & para el estimador. Usando § = 0.05, se obtiene:
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w,=5.500E-01
w,=5.641E-01

Donde w, da el limite inferior para el estimador y w, el limite superior. Multiplicando
estos limites por el volumen de referencia, puede decirse que se espera con un 95% de
confianza que el volumen real esté entre 68.3896 y 70.1364, para un ancho del intervalo
de confianza de 1.7468. Dado que el volumen del espacio de soluciones se conoce, y es

de exactamente V7500 —+/192 —+/12 (o aproximadamente 69.2820323 u?), se
entiende que la estimacion es satisfactoria.

La llustracién 16 presenta el resultado en forma gréafica, donde los puntos grises son los
que caen afuera del espacio de soluciones, y los puntos rosados son los que caen
adentro. Se puede observar como el espacio de referencia se ajusta al espacio de
soluciones lo mas posible.

e 8 g in
out

llustracion 16 — Monte Carlo directo en modelo ramificado simple

Si se elige hacer méas iteraciones, aumentando el tiempo de calculo, la estimacion
mejora. En particular, para 10 iteraciones, se obtienen los siguientes resultados.

Tabla 7 — Resultados

Cantidad de hits 5571945
Hit fraction 0.5571945
Volumen del espacio de muestreo 124.3436985
Volumen del espacio de soluciones 69.28362491
Desviacion estandar 0.019531415

Elapsed time (segundos) 85.87890315
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El intervalo de confianza del 95% en este caso va de 69.1963 a 69.3710, para un ancho
de 0.1747, visiblemente mejor que en la corrida anterior.

Es interesante también destacar la importancia de optimizar el espacio de referencia
para mejorar la calidad de los resultados, ajustandolo lo mas posible al espacio de
soluciones. Incluso en un modelo minimo como este, la diferencia puede ser importante.
Para ilustrar esto, se propone usar un espacio de referencia no ajustado al espacio de
soluciones, por ejemplo uno en el que las variables aleatorias vayan de -20 a 20, para un
volumen del espacio de referencia de 1600. En este caso, los resultados de hacer 10°
iteraciones son los siguientes.

Tabla 8 — Resultados

Cantidad de hits 4218
Hit fraction 0.04218
Volumen del espacio de muestreo 1600
Volumen del espacio de soluciones 67.488
Desviacion estandar 1.016991662
Elapsed time (segundos) 1.001173973

El intervalo de confianza del 95% en este caso va de 63.0845 a 72.1845, para un ancho
de 9.1000. Se puede observar como, al incrementar el tamafio de espacio de soluciones,
la calidad de los resultados para una misma cantidad de iteraciones deja de ser
satisfactoria. La llustracion 17 presenta este ultimo resultado en forma gréfica.

**s in
«*s out

=30 30

lustracion 17 — Resultados con caja no ajustada
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5.1.2. Monte Carlo directo con paralelepipedos

Teniendo en cuenta las consideraciones generales presentadas en la metodologia, se
destaca la importancia de generar un espacio de referencia apropiado para el espacio de
soluciones del modelo. Aqui, se pretende aplicar el método de paralelepipedos
presentado en la seccion 4.4.1.2.2 al modelo ramificado simple, para llevar a cabo el
muestreo de su espacio de soluciones mediante el método Monte Carlo directo y estimar
su volumen (que, como ya se vio, corresponde a un area en este caso particular).

En primer lugar, teniendo tres restricciones de flujo maximo y dos flujos independientes
(el tercero se puede determinar a partir de V5 =V, +V5,), se tiene que el nimero de
posibles paralelepipedos donde se puede sortear es tres. En particular, estos son:

Tabla 9 — Paralelepipedos

T BN [ . |

0 6 0 6 10 | -8
8 0 10 | -6 0 8
8 6 10 0 10 0

= El primer paralelepipedo equivale a sortear V, y V;, y definir V3 a partir de ellos.

= El segundo paralelepipedo equivale a sortear V5 y V;, y definir V, a partir de
ellos.

= El tercer paralelepipedo equivale a sortear V5 y V,, y definir V; a partir de ellos.

El flujo que sea definido a partir de los otros dos va a ser el que determine qué esquinas
del paralelepipedo quedaran por fuera del espacio de soluciones. Se calcula el volumen
tedrico de cada paralelepipedo. La llustracion 18 presenta las geometrias, donde se
marca el espacio de soluciones en negro.

i P

llustracion 18 — Paralelepipedos

Los volumenes tedricos (que en este caso son areas) se presentan en la Tabla 10.

Tabla 10 — Vollimenes tedricos

B1 B3
Volumen 83.1 103.9 138.6
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A continuacion, se implementa en Python el codigo presentado en el Anexo 3 con 10’
iteraciones, para los tres paralelepipedos. Los resultados se presentan en la Tabla 11.

Tabla 11 — Resultados

B1 B2 B3
Semilla 123 123 123
Cantidad de iteraciones 1E+07 1E+07 1E+07
Cantidad de hits 8334863 6665057 5000822
Hit fraction 0.8335 0.6665 0.5001
Vol. paralelepipedo 83.1384 103.9230 138.5641
Vol. esp. soluciones 69.2947 69.2653 69.2934
Desv. estandar 0.0098 0.0155 0.0219
Elapsed time (segundos) 45.41 45.15 45.56

Las siguientes ilustraciones presentan los resultados de las corridas en forma gréfica,
donde el espacio de soluciones se representa en gris en cada caso.

ﬂ;
e
s
iy
\
w =] w
g
s
— Tt
|
v = w

llustracién 19 — Resultados

Posteriormente, se calcula para cada corrida un intervalo de confianza del 95%, al igual
que en la seccién anterior. Los resultados son los siguientes.

Tabla 12 — Intervalos de confianza

B1 B2 B3
Limite inferior 69.2509 69.1960 69.1954
Limite superior 69.3385 69.3346 69.3914
Ancho int. 95% 0.0876 0.1386 0.1960

Los resultados obtenidos para este modelo son satisfactorios, y se observa que el ancho
del intervalo de confianza es menor cuanto menor es el tamafio del espacio de
referencia, de acuerdo a lo esperado. Haciendo una comparacion con el espacio de
referencia generado por medio de una base ortonormal utilizado en la seccion anterior,
puede verse que los intervalos de confianza estan en el mismo orden de magnitud. Por
lo tanto, y dada la facilidad de implementacion del método presentado en la seccién
anterior, se decide no volver a usar el método de los paralelepipedos para generar los
espacios de referencia en el resto de este trabajo.
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5.1.3. Uso de COBRApy sampler

5.1.3.1. Metodologia

En esta seccion, se pone en practica la metodologia presentada en la seccion 4.4.3.2,
donde se sugiere usar la herramienta de flux sampling de COBRApy para hacer una
estimacion del volumen de un determinado modelo metabdlico. El primer paso consiste
en generar un modelo metabdlico alternativo cuyo espacio de soluciones coincida con la
“caja” que se presenta en la seccion 4.4.1.2.1. Para ello, segun lo estipulado, se define
un modelo alternativo con la matriz estequiométrica de la Tabla 13.

Tabla 13 — Matriz estequiométrica del modelo alternativo

vl v2 v3 x1 x2

A 1 1 -1 0 0
alfa -1 0 0 -0.5774 0.5774
beta 0 -1 0 0.7887 0.2113
gama 0 0 -1 0.2113 0.7887

En azul esta la matriz estequiométrica del modelo original, y en amarillo esta la matriz
W. Los metabolitos alfa, beta y gama son los que se definen especialmente para generar
este modelo alternativo, pero no tienen ningun significado en el modelo original.
Asimismo, en la Tabla 14 se detallan las restricciones de capacidad de flujo para este
modelo alternativo.

Tabla 14 — Restricciones de capacidad de flujo para el modelo alternativo

min max
vl -1000 1000
v2 -1000 1000
v3 -1000 1000
x1 -2.1957 8
x2 0 12.1957

Puede verse como las restricciones de capacidad de flujo de este modelo alternativo
estan en realidad restringiendo las variables aleatorias X que se multiplican por los
vectores de la base ortonormal W para obtener puntos en el espacio nulo de la matriz
estequiométrica original, de modo que estos puntos caigan dentro del espacio de
referencia. Es decir, que la definicion del modelo alternativo equivale a la definicién de
la caja de muestreo.

Aplicando sampling en este modelo alternativo con el método OptGpSampler, se
obtienen muestras adentro de la caja (que en este caso es un rectangulo, al ser
bidimensional el espacio de soluciones, segln se planted previamente). La llustracion
20 presenta el muestreo obtenido para 10° muestras.
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lHustracién 20 — Muestreo

Otra representacion de estos datos puede hacerse en dos dimensiones, tomando como
ejes X1y X2, segun se presenta a continuacion.
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lHustraciéon 21 — Muestreo en dos dimensiones



Resultados 48

El siguiente paso consiste en ver qué fraccidn de estas muestras cumple con la primera
restriccion de capacidad de flujo que se le va a afiadir al modelo. En este caso, se elige
como primera restriccién la siguiente:

U1S6

Se observa qué cantidad de los puntos muestreados cumplen con esta primera
restriccion, segin se puede ver en la llustracion 22, donde los puntos validos estan en
azul y los no validos en rojo. La cantidad de puntos que cumplen con la restriccion
dividida entre el total de puntos muestreados indica la fraccion correspondiente a esta
primera restriccion.
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lustracién 22 — Puntos validos y no validos

Posteriormente, se procede a hacer un nuevo muestreo en el mismo modelo pero ahora
teniendo en cuenta también esta restriccion adicional para v1, obteniendo nuevos puntos
segun se presenta en la llustracion 23.
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llustracién 23 — Muestreo con restriccion adicional

Seguidamente, se analiza cuantos de estos nuevos puntos cumplen con la que serd la
siguiente restriccion, que equivale a:

17120

Los puntos que cumplen con esta nueva restriccion se pueden ver en la llustracién 24,
donde los puntos validos estan en azul y los no validos en rojo.
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lustracion 24 — Puntos validos y no validos

Se continda con el mismo procedimiento agregando las cuatro restricciones de
capacidad de flujo restantes una por una, y muestreando un nuevo set de puntos cada
vez. Los resultados se presentan en el siguiente apartado.

5.1.3.2.

Resultados

Se aplica el procedimiento para 103, 10* y 10° iteraciones en cada paso. Los siete pasos
que se realizan se listan a continuacién, segun lo que fue presentado en la metodologia:

1.

2.

Muestras en la caja de muestreo sin restricciones de flujo, se verifica cuantas
cumplen con v1 < 6 (fraccion 1).

Muestras en caja de muestreo con restriccion de vl < 6, se verifica cuantas
cumplen con v1 > 0 (fraccion 2).

Muestras en caja de muestreo con restricciones de v1, se verifica cuantas
cumplen con v2 < 8 (fraccion 3).

Muestras en caja de muestreo con restricciones de vl y v2 < 8, se verifica
cuantas cumplen con v2 > 0 (fraccion 4).

Muestras en caja de muestreo con restricciones de v1 y v2, se verifica cuantas
cumplen con v3 < 10 (fraccion 5).

Muestras en caja de muestreo con restricciones de v1, v2 y v3 < 10, se verifica
cuéntas cumplen con v3 > 0 (fraccion 6).

Muestras en el espacio de soluciones del modelo (caja con todas las restricciones
de flujo agregadas).

El volumen de la caja de muestreo es de 124.34, segun se menciond previamente. Al

multipl

icar este volumen por las seis fracciones, se obtiene el volumen estimado del
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espacio de soluciones (el producto de las seis fracciones indica la proporcion del
espacio que cumple con las seis restricciones a la vez). Los resultados obtenidos se
presentan en la Tabla 15. El error se calcula en base al valor del volumen del espacio de
soluciones calculado de forma analitica. De forma de revisar la calidad de las muestras,
se calcula también, para cada punto muestreado, el producto de multiplicar la matriz W
por el vector x de la muestra, y se comprueba que el resultado sea igual al vector v de la
muestra, lo cual se cumple en todos los casos como era de esperar.

Tabla 15 — Resultados

Volumen
estimado
Fraccion1 = Fraccién2 = Fraccion 3 Fraccion4  Fraccidon 5  Fraccion 6 del espacio % error
de

Tiempo
Cantidad de  total de
muestras  muestreo

(segundos) .
soluciones
1000 91 0.973 0.610 0.996 0.940 0.945 1.000 r 65.30 5.75
10000 724 0.983 0.623 0.992 0.924 0.951 1.000 r 66.29 4.31
100000 6689 0.983 0.628 0.992 0.923 0.950 1.000 " 66.82 3.55
5.1.3.3. Consideraciones

La primera observacion a considerar corresponde a los porcentajes de error encontrados
para los distintos tiempos de calculo. Es importante notar que, si bien el error disminuye
al aumentar la cantidad de iteraciones, este sigue siendo mucho mayor al que se puede
obtener aplicando un método Monte Carlo directo segun los resultados de las secciones
anteriores. La ventaja de este método, entonces, estaria en la posibilidad de aproximar
un resultado para espacios de soluciones en muchas mas dimensiones, donde un método
Monte Carlo directo tenga demasiada dificultad para encontrar suficientes puntos
validos para hacer una estimacion.

Los codigos utilizados se adjuntan en el Anexo 4. Es importante mencionar que, en el
transcurso del trabajo, se encontraron varios problemas con el sampler. En particular, el
sampler no tenia originalmente la capacidad de hacer muestreos en espacios de dos
dimensiones, ni tampoco podia hacer muestreos en modelos sin reacciones reversibles.
Estos problemas fueron corregidos por el equipo de desarrollo de COBRApy, llevando a
una mejora de la herramienta. Los intercambios al respecto se presentan en el Anexo 5.

5.1.4. Muestreo por importancia

5.1.4.1. Generacion del punto medio

En esta seccion, se utiliza la metodologia presentada en la seccion 4.4.2, donde se hace
uso de muestreo por importancia para calcular el volumen del espacio de soluciones del
modelo ramificado simple. El primer desafio que se plantea a la hora de poner en
practica este método consiste en generar un punto medio que indique donde se quiere
tener una mayor concentracion de muestras en cada dimension del muestreo. Se elige
tomar como punto medio el promedio de los puntos que surgen de maximizar y
minimizar cada dimension del muestreo. Es decir, que al hacer la optimizacion para
encontrar los rangos correspondientes a cada dimensién, se guardan los puntos
generados para maximo y minimo para cada dimension y se hace un promedio.
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En el caso del modelo ramificado simple, se tienen los cuatro puntos que se presentan
en la Tabla 16.

Tabla 16 — Puntos de maximizacion y minimizacién de cada dimensién del modelo

Maximizando x;:

Maximizando x:

Minimizando x;:

Minimizando x;:

X1

8.00

1.80

-2.19

0.00

X2

8.00

12.19

8.19

0.00

El punto medio para el uso del muestreo por importancia, que surge de promediar los
cuatro puntos anteriores, se presenta en la Tabla 17.

_ 8.00+1.80 —2.19+0.00

= =190
X1 4
8.00 +12.19 4+ 8.19 + 0.00
Xy = 4 = 710
Tabla 17 — Punto medio
X1 1.90
X2 7.10

Para el uso de la distribucion triangular, la determinacion del punto medio alcanza para
aplicar muestreo por importancia. Para el caso de la distribucion exponencial truncada,
es necesario también determinar un pardmetro adecuado para el factor A.

5.1.4.2. Resultados con distribucion triangular
Al implementar el codigo que se presenta en el Anexo 6 con 10 iteraciones, se obtienen
los siguientes resultados.

Tabla 18 — Resultados

Cantidad de hits 8377425
Estimador 0.557303855
Volumen del espacio de muestreo 124.3436985
Volumen del espacio de soluciones 69.29722247
Desviacion estandar 0.022153074

Elapsed time (segundos) 2037.030046

Se observa que, si bien se obtiene una buena aproximacién al volumen real del espacio
de soluciones, la desviacion estandar es ligeramente mayor que la obtenida en la seccion
5.1.1 para 107 iteraciones, lo que indica que el uso de muestreo por importancia con
distribucion triangular puede no estar llevando a una mejora en el muestreo.

5.1.4.3. Resultados con distribucién exponencial truncada

Para la distribucion exponencial truncada, se utiliza el codigo que se presenta en el
Anexo 7 con distintos valores de A, para 107 iteraciones. Los resultados obtenidos se
presentan en la Tabla 19.
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Tabla 19 — Resultados exponencial truncada

A 0.1 0.2 0.5 1 2

Cantidad de hits 6618578 7322082 8885209 9824259 9997257
Estimador 0.556862885 0.55692134 0.55703867 0.55695215 0.54186994
Volumen del espacio de muestreo 124.3436985 124.343698 124.343698 124.343698 124.343698
Volumen del espacio de soluciones 69.24239068 69.2496588 69.264249 69.2534901 67.3781127
Desviacion estandar 0.017056902 0.01661222 0.02615526 0.088263 1.17259103
Elapsed time (segundos) 436.9310625 426.816091 543.199017 563.98138 464.819426

Se observa como la desviacion estandar aumenta con valores de A muy altos, para los
cuales la distribucion exponencial truncada se aleja mas de una distribucion uniforme.

5.15. Calculo de volumen integrando secciones

Como un procedimiento adicional para computar el volumen del espacio de soluciones,
se propone el célculo de distintas secciones de dicho volumen y su posterior
integracion. La aplicacion de este procedimiento al modelo ramificado simple es
importante para entender los célculos aplicados en la seccion 5.4.2.

Para tomar secciones dentro del espacio de soluciones, es necesario fijar al menos una
de las variables que lo describen. Es importante recordar que el espacio de soluciones
puede ser descrito tanto en términos de los flujos correspondientes al modelo, como en
términos de la base ortonormal del espacio de soluciones determinada a través del
método de la descomposicion QR, segln se vio en la seccién 4.4.1.2.1. Por lo tanto, el
primer paso del procedimiento corresponde a decidir si se va a fijar uno de los flujos del
modelo o una de las dimensiones de la base ortonormal del espacio de soluciones.
Debido a que el hecho de fijar uno de los flujos del modelo, a diferencia de fijar una de
las dimensiones de la base ortonormal, tendra un significado biol6égico claramente
interpretable, se decide usar el procedimiento fijando uno de los flujos del modelo. Para
este modelo ramificado simple, se decide tomar V; como el flujo a fijar a la hora de
calcular las secciones.

Teniendo en cuenta que V; varia entre 0 y 6, se definen 13 secciones fijando V; en los
valores: 0.0, 0.5, ..., 5.5, 6.0. Para generar los modelos que corresponden a estas
secciones, se aplica el procedimiento que se describe en la seccion 4.3.2. En primer
lugar, se determina una nueva matriz estequiométrica eliminando el flujo V;, por lo que
se pasaria de tener una matriz estequiométrica S a una matriz S*.

V1 V2 V3

Posteriormente, se genera el vector x, para cada uno de los valores en los que se fija V;.
Se recuerda que el vector x, corresponde a una solucién cualquiera que hace que
S*xo = b, siendo b un vector del largo de la cantidad de metabolitos en el modelo que
contiene ceros en todas sus entradas menos en las que corresponden a las filas del
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modelo donde V; estaba presente. En esas entradas, el vector b contiene el valor en el
que se fija V; multiplicado por -1y por el coeficiente estequiométrico que tenia V; en
esa fila.

En el caso de este modelo, para fijar V;, el vector b siempre tendra una sola entrada que
corresponde al valor fijo de V; por -1. Por lo tanto, un posible x, es el vector que
contiene 0 en la primera entrada y el valor fijo de V; en la segunda entrada, de modo
que S*xy, = b.

Teniendo estos vectores x,, se procede a aplicar una descomposicién QR en la matriz
modificada para generar una base ortonormal del espacio de soluciones de la misma,
con su correspondiente caja de muestreo para poder aplicar Monte Carlo, siguiendo la
metodologia y teniendo en cuenta que, para aplicar las restricciones de LB y UB a los
flujos que surgen de multiplicar Wx (siendo x el vector de sorteo), primero debe
transformarse los mismos sumandoles el x,.

Una vez generadas las bases y cajas de sorteo necesarias, se procede a aplicar Monte
Carlo en cada uno de los 13 casos, de forma de obtener el volumen de las secciones. Es
necesario notar que, al fijar un flujo en el modelo, se esta bajando una dimension, por lo
que el espacio de soluciones pasa de dos dimensiones a una. Esto implica que el
volumen de la caja (en este caso una longitud) va a ser exactamente igual al volumen
del espacio de soluciones, por lo que en realidad no seria necesario aplicar Monte Carlo.
En la Tabla 20 se dan los resultados obtenidos.

Tabla 20 — Resultados

Valor fijo V1 Volumen caja (u) Volumen espacio sol (u)
0 11.314 11.314
0.5 11.314 11.314
1 11.314 11.314
1.5 11.314 11.314
2 11.314 11.314
25 10.607 10.607
3 9.8995 9.8995
35 9.1924 9.1924
4 8.4853 8.4853
4.5 7.7782 7.7782
5 7.0711 7.0711
5.5 6.364 6.364
6 5.6569 5.6569

Para realizar la integracion y calcular el volumen del espacio de soluciones con todos
los flujos libres, es importante entender primero el significado de los resultados, lo cual
puede hacerse de forma grafica (al tratarse de un modelo de bajas dimensiones).
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lustracion 25 — Cortes en modelo ramificado simple

En la llustracion 25 se puede apreciar como el hacer cortes sucesivos en el eje V;
corresponde a seccionar el espacio de soluciones mediante la interseccion con distintos
planos de corte. Los planos de la ilustracion estan distribuidos a una distancia de 1 entre
uno y otro. Sin embargo, al observar los cortes resultantes (que son lineas en este caso),
se observa que no distan 1 entre si, sino aproximadamente 1.2. Esto se debe a que los
planos de corte son oblicuos.

Es necesario entonces poder determinar la distancia entre los cortes resultantes de
manera analitica para poder hacer una correcta integracion y obtener el volumen
original del espacio de soluciones. Para ello, primero se deben obtener las ecuaciones
que describen a los hiperplanos de corte en la base ortonormal del espacio de
soluciones. De manera general, teniendo V = Wx (siendo V el vector de flujos, W la
matriz que convierte del espacio nulo al espacio de flujos y x el vector de sorteo en el
espacio nulo), si se quiere fijar V; = a, lo que se tiene es que:

W11x1 + W12x2+. . +W1nxn =a

lo cual da una ecuacién para ese hiperplano. Variando a, se tienen las ecuaciones de
distintos hiperplanos paralelos de corte, para los distintos valores de V; que se quieran
fijar. Con estas ecuaciones, es sencillo calcular la distancia entre dos hiperplanos
paralelos {xeR"|a’x = b;} y {xeR"|a’x = b,} en la base del espacio de soluciones,
segun:

|by — by

llall,

donde ||al|, representa la norma euclideana en R™: ||all, = \/a + -+ + a2.

dist =
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Teniendo en cuenta estas consideraciones, se tiene que la distancia entre los hiperplanos
correspondientes a fijar V; en valores de 0, 1, ..., 6 es, en efecto, de 1.22. Para valores
fijos en 0, 0.5, ..., 6, la distancia es de 0.61. Integrando los cortes teniendo en cuenta
esta distancia, se tiene una aproximacion al valor del volumen del espacio de soluciones
de 69.01 u?, el cual es consistente con el valor de 69.28 u? calculado analiticamente en
la seccion 4.1.1.2.

5.2. Construcciéon y validacion del modelo nucleo
compacto de E.coli (E.coli compact core)

5.2.1. Presentacion del modelo

Se construye el modelo nlcleo compacto de E.coli a partir del modelo nucleo de E.coli,
intentando reducir el numero de reacciones e intermediarios sin alterar el
funcionamiento. La llustracion 26 presenta los flujos del modelo resultante en forma
gréafica. En el Anexo 8 se documenta la obtencion de cada reaccion del nicleo compacto
de E.coli, compactando las reacciones del modelo ndcleo de E.coli.
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llustracion 26 — Modelo nicleo compacto de E.coli

Las 9 especies quimicas que estan encerradas en un rectangulo son metabolitos
externos. Sus concentraciones se asumen fijas, por lo que son consideradas como
parametros. El sistema cuenta con un total de 17 metabolitos internos y 25 flujos. Las
reacciones 20 y 21, que aparecen en el Anexo 8, se fusionaron en una que en adelante
Ilamaremos reaccién 20 (la reaccién 21 no existira en la numeraciéon del modelo). Las
fermentaciones presentes en el modelo se identifican como: V08, V09, V10, V11, V12,

V13yV17.
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El nucleo compacto de E.coli tiene tres reacciones reversibles: 5, 16 y 20. Ademas de
las tres reacciones mencionadas, 7 de las 9 fermentaciones también son reversibles.
Pero, como se usard glucosa como Unica fuente de carbono, las concentraciones de los
productos de fermentacion serdn cero y todas las fermentaciones trabajaran en
condiciones de irreversibilidad. Esta informacion se incorpora en el modelo mediante
los valores de las cotas superiores e inferiores de los flujos de las reacciones de
fermentacion.

Asimismo, se acota superiormente la entrada de glucosa a una cota superior (upper
bound, UB) de 10. A la reaccion V19 se le asigna una cota inferior (lower bound, LB)
de 8.39 como requerimiento de ATP de mantenimiento, al igual que en el modelo
nucleo de E.coli. La Tabla 21 presenta los LB y UB de los flujos, donde un flujo de -
1000 o 1000 implica que la reaccion no esta restringida inferior o superiormente,
respectivamente. Esto se demostrara mediante FVA en las secciones 5.2.3 y 5.2.4.

Tabla 21 — LB y UB en nucleo compacto de E.coli

LB uB

Vo1 0 10

V02 0 1000
Vo3 0 1000
Vo4 0 1000
V05 -1000 1000
Vo6 0 1000
Vo7 0 1000
V08 0 1000
V09 0 1000
V10 0 1000
V11 0 1000
V12 0 1000
V13 0 1000
V14 0 1000
V15 0 1000
V16 -1000 1000
V17 0 1000
V18 0 1000
V19 8.39 1000
V20 -1000 1000
V22 0 1000
V23 0 1000
V24 0 1000
V25 0 1000
VBM 0 1000

La matriz estequiométrica del modelo se presenta en la Tabla 22.
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Tabla 22 — Matriz estequiométrica del modelo nicleo compacto de E.coli

VOl V02 V03 V04 VO5 V06 VO7 V08 V09 V10 Vil Vi2 V13 V14 V15 V16 V17 V18 V19 V20 V22 V23 V24 V25 VBM

ACoA 0 0 1 -1 0 0 0 0 -1 -1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [-3.748
ADP -1 -1 0 0 0 1 0 0 0 -1 0 0 0 -1 0 0 0 0 1 0 -1 | -125 0 0 |59.81
aKG 0 0 0 1 -1 0 -1 0 0 0 0 -1 0 -1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |4.1182
ATP 1 1 0 0 0 -1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 -1 0 1 125 0 0 |-59.81
FUM 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 -1 0 0 0 0 0 0 -1 0 0
GLN 0 0 0 0 0 1 -1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [-0.256
GLU 0 0 0 0 1 -1 2 0 0 0 0 0 -1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [-4941
NAD -2 0 -1 0 0 0 0 1 2 0 0 0 0 -1 0 -1 0 0 0 -1 0 1 0 1 |-3.547
NADH 2 0 1 0 0 0 0 -1 -2 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 -1 0 -1 | 3.547
NADP 0 0 0 -1 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 |13.028
NADPH 0 0 0 1 -1 0 -1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -1 0 0 0 0 |-13.03
OAA 0 0 0 -1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 |-1787
PEP 1 -1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -1 0 0 0 0 0 0 |-0.519
PYR 1 1 -1 0 0 0 0 -1 0 0 -1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [-2.833
q8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -1 0 0 0 0 0 2 0 1 -1 0
q8h2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 -2 0 -1 1 0
succ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 -1 0 -1 0 0 0 0 0 1 0 0

Para simular condiciones anaerobicas en el modelo, es necesario llevar a cero el UB de
las reacciones V15, V22 'y V23.

5.2.2. Eliminacidn de filas linealmente dependientes de la

matriz estequiométrica

Se aplica la metodologia presentada en la seccion 4.3.1 al modelo nicleo compacto de
E.coli. Este modelo cuenta con una matriz estequiométrica que comprende un total de
25 flujos y 17 metabolitos. EI rango de la matriz estequiométrica se calcula en Python:

rango=numpy.linalg.matrix_rank(S)

Lo que devuelve un valor de 13, indicando que hay 4 filas que se pueden expresar como
combinaciones lineales de las otras 13 filas. Siguiendo el procedimiento:

St=numpy.matrix.transpose(S)

Q,R,P=scipy.linalg.qr(St,mode="full",pivoting=True)

La matriz P indica que las 4 filas son las correspondientes a los metabolitos: ATP,
NADH, NADP y qg8h2. Las filas que corresponden a estos metabolitos pueden
eliminarse de la matriz sin cambiar las restricciones que implica exigir SV=0.
Eliminando dichos metabolitos del modelo, se pasa a trabajar con una matriz de rango
completo, que tiene un total de 25 flujos y 13 metabolitos, con una dimension de su
espacio de soluciones de 12.

Adicionalmente, se puede observar, como se describe en la seccion 4.3.1, que la
existencia de filas linealmente dependientes es causada por relaciones de conservacion
entre determinados metabolitos. En el modelo nucleo compacto de E.coli, estas
relaciones de conservacion serian:

ATP + ADP = At

NADH + NAD = NADt
NADPH + NADP = NADPt
q8h2 + q8 = qt

Donde At, NADt, NADPt y qt son las concentraciones totales de las especies que se
conservan.
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5.2.3. Calculo de valores maximos y minimos que las

reacciones pueden alcanzar

El primer paso consiste en hacer FVA en el modelo nucleo compacto de E.coli para
verificar que todos los flujos se prenden bajo alguna circunstancia. Este analisis se hace
sobre el modelo en sus condiciones originales, es decir, con todas las vias disponibles
(condicion aerodbica) y con un flujo de entrada de glucosa entre 0 y 10. Los resultados
del analisis FVVA se presentan en la llustracion 27, donde se pueden observar los rangos
en los que se ubica cada uno de los flujos.

1000

100

1
TN M S N O N0 O A AN M T 1N ONO OO NN S N
O O O 0O 0O 0000 d dd d d d d 4 4 4 NN NN«
> > > > > > > > > >>>>>>>>>>>>> > >

lustracion 27 — Rangos de funcionamiento de los flujos

VBM &

Se observa que los rangos son mayores a cero para todos los flujos, lo que indica que
cada una de las reacciones tiene la capacidad de prenderse bajo alguna circunstancia.

Este analisis se llevo a cabo mediante la herramienta “flux_variability _analysis” de
COBRApy (descripta en la seccion 4.2), la cual encuentra el rango (valor maximo y
valor minimo) para cada flujo en el modelo. Se puede imponer una restriccion adicional
como maximizar un flujo en particular, por ejemplo el correspondiente a la reaccién de
crecimiento, para ver el rango que puede tomar cada flujo en el modelo cumpliendo esta
condicién. En este caso no se asignd ninguna restriccion adicional. El analisis FVA fue
descrito previamente en la seccién 2.2.2.

Adicionalmente, de manera de comprobar el funcionamiento de la herramienta
“flux_variability analysis” de COBRApy, se decidio llevar a cabo el mismo analisis
usando el software GLPK, para ver si se llegaba a los mismos resultados. Para ello, se
planteé en GLPK un problema segun se explicita en la seccién 4.2. Los resultados
usando GLPK fueron los mismos que usando la herramienta de COBRApy, como era
esperado.

5.2.4. Deteccidn y eliminacidn de ciclos futiles

El siguiente paso en el analisis del modelo consiste en eliminar los ciclos futiles
presentes en el mismo. Se denomina ciclos fatiles a aquellas vias metabdlicas que
pueden estar activas cuando todas las reacciones externas se encuentran apagadas. No
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tienen ningun efecto mas que la disipacion de energia. En particular, esto puede ocurrir
cuando un sustrato es convertido en producto por una via y luego se resintetiza el
sustrato por la otra via. Para la deteccién de estos ciclos en el modelo, se cierran todas
las reacciones externas y se hace un FVA, analizando si existen flujos que puedan ser
distintos de cero en las condiciones planteadas.

En el modelo nucleo compacto de E.coli, las reacciones externas corresponden a: V01,
V05, V06, V08, V09, V10, V11, V12, V13 y V17. Llevando a cero el LB y el UB para
estas reacciones, se resuelven nuevamente los problemas de programacion lineal
planteados en el apartado anterior, usando la herramienta “flux variability analysis” de
COBRApy. ElI LB del médulo V19 se bajoé de 8.39 a cero para que el planteo fuera
factible. Se obtienen los resultados para los rangos de los flujos que se presentan en la
[lustracion 28.
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llustracion 28 — Rangos sin reacciones externas

Se observa la existencia de un ciclo fatil, que corresponde a los modulos V15 y V24.
Estas vias pueden estar activas aunque no haya entradas ni salidas del sistema. El
modulo V15 corresponde a la oxidacion de succinato a fumarato, mientras que el
modulo V24 corresponde a la reduccion de fumarato a succinato. Se decide eliminar
este ciclo futil restringiendo el UB de V15 en el modelo.

Para determinar el valor a asignar al UB de V15, se elige maximizar todas las
reacciones del sistema sin restringir V15, y luego restringir V15 en el menor valor
compatible con que todas las reacciones puedan adoptar el valor maximo calculado. El
procedimiento es el siguiente:

1. Maximizar todas las reacciones del sistema, menos las dos del ciclo futil, sin
restringir V15 (23 maximizaciones)

2. Minimizar V15 sujeto a que cada una de las reacciones del sistema (por

separado) esté acotada inferiormente por el méaximo determinado en 1 (23

minimizaciones)

Elegir el mayor valor de los 23 minimos de V15 calculados en 2

4. Emplear el valor elegido en 3 como cota superior de V15

w
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Siguiendo el procedimiento y procesando los modelos en GLPK, se llega a un valor de
UB de 715 de 20. Se tiene en cuenta que, con un valor de 7.41 como UB de V15, VBM
puede llegar al maximo, pero un valor de 20 logra que todas las reacciones puedan
Ilegar a su maximo correspondiente.

Si se restringe el UB de V15 a 20, la cota superior de 1000 para todas las otras
reacciones (menos 701) implica que las reacciones no estan restringidas superiormente,
tal como se menciond en la seccion 5.2.1.

5.2.5. Comparacion con nucleo de E.coli empleando FBA 'y
FVA
5.2.5.1. Introduccion

A efectos de verificar el funcionamiento del modelo nucleo compacto de E.coli, se usa
FBA y FVA para hacer una comparacion entre el mismo y el modelo nucleo original.
En la seccién 5.2.5.2 se presentan los resultados de los estudios Ilevados a cabo en
ambos modelos, que comprenden lo siguiente:

e FBA maximizando crecimiento en condiciones aerdbicas Yy anaerdbicas,
recordando que las condiciones anaerdbicas implican hacer cero el UB de las
reacciones V15, V22 y V23. Analizar los patrones de flujo mediante FVA.

e FBA maximizando la formacion de los productos de fermentacion: LAC, EtOH,
AC, FOR, aKG, GLU y SUCC (maximizando uno a la vez). Analizar los
patrones de flujo mediante FVA.

e FBA maximizando consumo de oxigeno en condiciones aerdbicas y FBA
maximizando consumo de ATP en condiciones aerdbicas y anaerdbicas.

Los modelos E.coli core y E.coli compact core se presentan en en el formato
correspondiente a GLPK y a COBRApy en Anexo 9 y Anexo 10.

5.2.5.2. Resultados

5.2.5.2.1. Mcadximo crecimiento en condiciones aerdbicas y anaerdbicas

Se procede a hacer un FBA en el modelo nicleo compacto de E.coli para obtener el
méaximo crecimiento al que se puede llegar, tanto en condiciones aer6bicas como
anaerdbicas. En condiciones aerdbicas, los modulos V15, V22 y V23 tienen un LB de
cero (son irreversibles) y un UB de 1000 (no estan acotados). En condiciones
anaeradbicas, por otro lado, los modulos V15, V22 y V23 tienen un LB=UB=0, es decir,
gue se inactivan estas reacciones, que son las asociadas al proceso de respiracion
celular.

El FBA se lleva a cabo mediante la herramienta “model.optimize()” de COBRApy (ver
seccién 4.2), habiendo asignado previamente a la reaccién de crecimiento (VBM) como
flujo a optimizar en el modelo. FBA fue descrito previamente en la seccion 2.2.1.

Resolviendo este problema en condiciones aerobicas, se obtiene un crecimiento maximo
de 1.14. Para condiciones anaerdbicas, el crecimiento maximo es menor, siendo de 0.32.
Los mismos resultados se obtienen al resolver el problema mediante GLPK, validando
asi la herramienta de COBRApy.
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En el modelo nacleo original, se tiene un valor de 0.87 para el maximo crecimiento en
condiciones aerodbicas con un flujo méximo de entrada de glucosa de 10. Para el mismo
flujo de entrada de glucosa en condiciones anaerobicas, el crecimiento maximo es de
0.21. Estos valores se obtienen de [5]. Se observa que los valores para el modelo nucleo
original no son tan distintos de los obtenidos para el nacleo compacto de E.coli,
teniendo en cuenta la gran simplificacion que se le hizo al modelo original para llevarlo
a su version compacta. En particular, se observa que el crecimiento méaximo en
condiciones anaerdbicas para el modelo nicleo compacto de E.coli corresponde al 28%
del crecimiento maximo en condiciones aerdbicas para el mismo modelo, mientras que
esta relacion es del 24% para el modelo nucleo, lo que indica un comportamiento muy
similar en ambos modelos en este sentido.

De manera de comprobar los valores obtenidos de la literatura, se aplica FBA al modelo
nicleo mediante la herramienta “model.optimize()” de COBRApy. EI modelo se
presenta en formato COBRApy en el Anexo9, pero también puede cargarse
directamente a través del comando:

import cobra.test

model=cobra.test.create_test_model("textbook")

Para simular un flujo maximo de entrada de glucosa de 10, se hace -10 el LB de la
reaccion “EX_glc(e)” (la reaccion simula una salida, por lo que la entrada al sistema
tiene un valor negativo). Para simular las condiciones anaerdbicas, se lleva a cero el
valor de la reaccion “EX_02(e)”, la cual corresponde al intercambio de oxigeno del
sistema con el medio. En condiciones aerdbicas, esta reaccion queda libre para tomar
valores de -1000 a 1000. Siguiendo estos criterios y aplicando FBA, los valores de
crecimiento maximo obtenidos son los mismos que los presentados en [5],
comprobando asi la validez de los valores de crecimiento publicados.

Posteriormente, se analizan también los patrones de flujo en el modelo nucleo compacto
de E.coli bajo la condicion de maximo crecimiento (tanto en condiciones aerdbicas
como anaerdbicas). Usando la herramienta “flux_variability_analysis” de COBRApy
para resolver estos problemas de FVA, se obtienen los resultados que se presentan en la
llustracion 29 y en la llustracion 30. En estas ilustraciones, se puede observar como el
valor de VBM méaximo es menor en condiciones anaerdbicas que en condiciones
aerodbicas, de acuerdo con lo presentado. Asimismo, se observa como los flujos de las
fermentaciones estan cerrados en condiciones aerobicas para maximizar la produccién
de biomasa, pero no asi en condiciones anaerobicas.
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lustracién 30 — Condiciones anaerébicas

52522 Maximizacion de formacion de productos de fermentacion

Se formula una maximizacion en el modelo nlcleo compacto de E.coli de la velocidad
de formacion de los productos externos del metabolismo, haciendo FBA de la misma
forma que en la seccion anterior, pero eligiendo como funcion objetivo los flujos
correspondientes a las fermentaciones y no el flujo de crecimiento. Este anélisis se lleva
a cabo tanto para el caso aerébico como para el anaerébico. Se emple6 también el
mismo analisis en el modelo nucleo original, de forma de poder comparar ambos
modelos. La Tabla 23 y la Tabla 24 presentan los resultados obtenidos.
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Tabla 23 — Condiciones aerébicas

. . , Valor de flujo Valor de flujo
Producto de Flujo en compact Flujo en ntcleo L. L. h
P .. maximo en compact  maximo en nticleo
fermentacion core original L.
core original
LAC V08 EX_lac_D(e) 20 20
EtOH V09 EX_etoh(e) 20 20
AC V10 EX_ac(e) 20 20
FOR Vi1 EX_for(e) 20 40
akG V12 EX_akg(e) 10 10
GLU V13 EX_glu_L(e) 10 10
Succ V17 EX_succ(e) 10 16.4

Tabla 24 — Condiciones anaerébicas

. . . Valor de flujo Valor de flujo
Producto de Flujo en compact Flujo en nucleo .. (s .
i . maximo en compact  maximo en nticleo
fermentacion core original L
core original
LAC V08 EX_lac_D(e) 20 20
EtOH V09 EX_etoh(e) 20 20
AC V10 EX_ac(e) 10 10
FOR Vi1 EX_for(e) 20 20
akG V12 EX_akg(e) 4 4
GLU V13 EX_glu_L(e) 5 5
succ V17 EX_succ(e) 10 13.9

En el caso aerdbico, se observa que los resultados son equivalentes en los dos modelos
para LAC, EtOH, AC, aKG y GLU. Para FOR y SUCC, los resultados difieren. En el
caso anaerobico, los resultados solo difieren para SUCC.

Aplicando FVA mediante la herramienta “flux_variability_analysis” de COBRApy, se
pueden observar los patrones de flujo para las distintas maximizaciones de productos.
La Tabla 25 y la Tabla 26 presentan estos resultados en el caso aerobico y anaerobico,
donde los flujos que se maximizan se resaltan en azul.
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Tabla 25 — Condiciones aerébicas

LAC ETOH AC FOR aKG GLU succ
MAX MIN MAX MIN MAX MIN MAX MIN MAX MIN MAX MIN MAX MIN

Vo6
Vo7
Vo8
Vo9
V10
vii
vi2
vi3
Vi
V15
V16
V17
V18
V19
V20
V22
v23
V24
V25
VBM
Tabla 26 — Condiciones anaerébicas
LAC ETOH AC FOR aKG GLU succ
MAX MIN MAX MIN MAX MIN MAX MIN MAX MIN MAX MIN MAX MIN

voi 10.0 10.0 10.0 10.0 10.0 10.0 10.0 10.0 ‘ 10.0 10.0 10.0 10.0 10.0 10.0
Vo2 . . X X 10.0 10.0
Vo3
voa
vos 50 |
Vo7 N N 21.6 21.6 7.6 6.6 11.6
vos 83 |
Vo9 10 100 120 | 60 | 100 50 83 |
vio 100 |
vii 20.0
vi2
vi3
via
V15
Vie
V17
vis
V19
V20
v22
v23

En condiciones aerdbicas, ademaés del flujo de entrada de glucosa, los siguientes flujos
tienen que estar encendidos necesariamente para maximizar cada tipo de fermentacion:

Para maximizar LAC: V02

Para maximizar ETOH: V02, V03
Para maximizar AC: V02

Para maximizar FOR: V02

Para maximizar aKG: V04, V18, V20
Para maximizar GLU: V04, V18

Para maximizar SUCC: V18

En condiciones anaerdbicas, ademas del flujo de entrada de glucosa, los siguientes
flujos tienen que estar encendidos necesariamente para maximizar cada tipo de
fermentacion:

e Para maximizar LAC: V02
e Para maximizar ETOH: V02, V03
e Para maximizar AC: V11
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e Para maximizar FOR: V02, V09, V10

e Para maximizar aKG: V04, V09, V11, V18, V20

e Para maximizar GLU: V04, V09, V11, V18

e Para maximizar SUCC: V18, V24, V25
52523 Consumo maximo de oxigeno y de ATP

Utilizando los modelos en GLPK, se estudia el consumo de oxigeno y consumo de ATP
en ambos modelos (ndcleo compacto de E.coli y ndcleo original). Como funcion
objetivo para el consumo de oxigeno en el modelo nicleo compacto de E.coli, se uso

V22 + 1/2 V23, ya que la entrada de oxigeno no esta presente como flujo en este

modelo. En el modelo nucleo original, por el contrario, la entrada de oxigeno si esta
presente como “EX_02(e)” (02 exchange). Como funcidn objetivo para el consumo de
ATP en el modelo nacleo compacto de E.coli, se usé V19, que transforma ATP en
ADP. En el modelo nucleo original se uso la reaccion ATPM:

atp + h2o -->adp + h + pi

Los resultados son los siguientes:

Tabla 27 — Comparacion de resultados

Flujo Maximo compact core Maximo core original
02 60 60
ATP (conds. aerdbicas) 175 175
ATP (conds. anaerdbicas) 30 27.5

Se observan resultados muy similares para ambos modelos.

5.3. Calculos de volumen en modelo nucleo
compacto de E.coli

En esta seccion se aplican los métodos presentados en la seccion 4.4 al modelo ndcleo
compacto de E.coli. A efectos de poder comparar estos métodos con el método de
Monte Carlo directo, se considera un modelo ndcleo compacto de E.coli sin
fermentaciones, de forma de reducir la cantidad de dimensiones del espacio de
soluciones. EI método de Monte Carlo directo se usa como referencia y los valores
obtenidos se presentan junto con los de los demas métodos.

5.3.1. Muestreo por importancia

Se procede a aplicar muestreo por importancia en el calculo del volumen del espacio de
soluciones (ver 4.4.2) del modelo nucleo compacto de E.coli con una primera
simplificacion que consiste en eliminar del mismo todas las fermentaciones y también la
reaccién V24, eliminando asi el ciclo fatil del modelo, y teniendo un espacio de
soluciones en 4 dimensiones. Esta simplificacion se hace para poder comparar los
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resultados de aplicar un Monte Carlo directo con el uso de muestreo por importancia
empleando la distribucion triangular asi como la exponencial truncada. El objetivo de
esto es estudiar la posibilidad de llegar a una estimacion satisfactoria al aplicar esta
técnica en modelos metabdlicos, ya que esto no se consigue mediante el método Monte
Carlo directo en modelos de muchas dimensiones. Es importante tener en cuenta que los
resultados obtenidos para el modelo ramificado simple no indican que necesariamente
se dé una mejora en las estimaciones al aplicar esta técnica.

5.3.1.1. Generacion de puntos medios

En un principio, se piensa en aplicar la misma técnica que en la seccion 5.1.4.1 para
generar un punto medio para utilizar en las distribuciones triangular y exponencial
truncada. Sin embargo, al calcular todos los puntos que surgen de maximizar y
minimizar cada dimension en el modelo ndcleo compacto de E.coli, se observa que el
flujo V01 (entrada de glucosa) esta en su valor méximo de 10 para todos los puntos. La
razon por la que esto sucede es porgue el valor de V01 en 10 le da méas posibilidades de
flujo al modelo, permitiéndole alcanzar el maximo o minimo en cada dimension.
Teniendo esto en cuenta, se decide calcular un punto adicional que surge de minimizar
la entrada de glucosa, y a partir de esta informacion generar dos puntos medios:

e Un punto medio que surge de promediar: los puntos de maximizacién y
minimizacion de las direcciones y el punto de minimizacién de V01

e Un punto medio que surge de promediar: el promedio de los puntos de
maximizacion y minimizacion de las direcciones con el punto de minimizacién
de V01

Se observa que, en el primer punto medio, se le da menos peso al punto de
minimizacion de glucosa que en el segundo punto medio.

5.3.1.2. Resultados

Los resultados obtenidos con Monte Carlo directo y con muestreo por importancia
usando la distribucién triangular y la distribucion exponencial truncada se presentan a
continuacion. Los volimenes se encuentran expresados en u®. Para todos los
experimentos, el volumen de la caja de muestreo es de 9.85E+08. En primer lugar, se
usa Monte Carlo directo con dos semillas distintas, obteniéndose los resultados que se
presentan en la Tabla 28 y en la Tabla 29.

Tabla 28 — Resultados Monte Carlo directo, semilla = 123

Iteraciones 1.00E+01 1.00E+02 1.00E+03 1.00E+04 1.00E+05 1.00E+06 1.00E+07
Cantidad de hits 0 1 19 209 2096 20896 208059

Estimador 0.00E+00 1.00E-02 1.90E-02 2.09E-02 2.10E-02 2.09E-02 2.08E-02
Volumen del espacio de soluciones 0.00E+00 9.85E+06 1.87E+07 2.06E+07 2.07E+07 2.06E+07 2.05E+07
Desviacidn estandar 0.00E+00 9.85E+06 4.26E+06 1.41E+06 4.46E+05 1.41E+05 4.45E+04

Tiempo transcurrido (s) 0 0.01 0.03 0.16 1.62 16.15 166.99
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Tabla 29 — Resultados Monte Carlo directo, semilla = 876

Iteraciones 1.00E+01 1.00E+02 1.00E+03 1.00E+04 1.00E+05 1.00E+06 1.00E+07
Cantidad de hits 0 1 16 185 2107 20823 207054
Estimador 0.00E+00 1.00E-02 1.60E-02 1.85E-02 2.11E-02 2.08E-02 2.07E-02
Volumen del espacio de soluciones 0.00E+00 9.85E+06 1.58E+07 1.82E+07 2.08E+07 2.05E+07 2.04E+07
Desviacién estandar 0.00E+00 9.85E+06 3.91E+06 1.33E+06 4.48E+05 1.41E+05 4.44E+04
Tiempo transcurrido (s) 0 0 0.02 0.16 1.57 15.41 158.41

Se puede observar como se llega a un valor de volumen del espacio de soluciones
similar para ambas semillas, y que las estimaciones no varian significativamente a partir
de las 10° iteraciones. Posteriormente, se aplica muestreo por importancia con la
distribucion triangular para los dos puntos medios mencionados en la seccién 5.3.1.1.
Los resultados se presentan en la Tabla 30 y en la Tabla 31.

Tabla 30 — Resultados distribucion triangular con primer punto medio (menos peso al punto de minimizacion de

glucosa)
Iteraciones 1.00E+01 1.00E+02 1.00E+03 1.00E+04 1.00E+05 1.00E+06 1.00E+07
Cantidad de hits 0 9 114 1058 10805 108285 1081940
Estimador 0.00E+00 1.67E-02 2.03E-02 1.98E-02 2.01E-02 2.02E-02 2.02E-02
Volumen del espacio de soluciones 0.00E+00 1.65E+07 2.00E+07 1.95E+07 1.98E+07 1.99E+07 1.99E+07
Desviacién estandar 0.00E+00 5.50E+06 1.98E+06 6.69E+05 2.07E+05 6.68E+04 2.11E+04
Tiempo transcurrido (s) 0 0.01 0.07 0.49 497 40.7 422.11

Tabla 31 — Resultados distribucion triangular con segundo punto medio (mas peso al punto de minimizacion de

glucosa)
Iteraciones 1.00E+01 1.00E+02 1.00E+03 1.00E+04 1.00E+05 1.00E+06 1.00E+07
Cantidad de hits 1 16 165 1606 16064 159450 1592919
Estimador 2.35E-02 3.12E-02 2.79E-02 2.63E-02 2.60E-02 2.57E-02 2.57E-02
Volumen del espacio de soluciones 2.31E+07 3.08E+07 2.75E+07 2.59E+07 2.56E+07 2.53E+07 2.53E+07
Desviacidn estandar 2.31E+07 8.03E+06 2.24E+06 6.71E+05 2.07E+05 6.70E+04 2.11E+04
Tiempo transcurrido (s) 0 0.01 0.07 0.43 5.2 44.83 395.14

Se puede observar cdmo, en este caso, las estimaciones se estabilizan pero no coinciden
los resultados para ambos puntos medios. Finalmente, se aplica muestreo por
importancia con la distribucién exponencial para el primer punto medio para distintos
valores de A.

Tabla 32 — Resultados distribucion exponencial truncada con 2 = 0.005

Iteraciones 1.00E+01 1.00E+02 1.00E+03 1.00E+04 1.00E+05 1.00E+06
Cantidad de hits 1 3 43 413 3971 39265

Estimador 7.20E-02 1.81E-02 2.24E-02 2.19E-02 2.11E-02 2.09E-02
Volumen del espacio de soluciones  7.10E+07 1.78E+07 2.20E+07 2.16E+07 2.08E+07 2.06E+07
Desviacién estandar 7.10E+07 1.05E+07 3.41E+06 1.09E+06 3.42E+05 1.08E+05

Tiempo transcurrido (s) 0 0.01 0.07 0.64 6.51 62.73
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Tabla 33 — Resultados distribucién exponencial truncada con 2 = 0.01

Iteraciones 1.00E+01 1.00E+02 1.00E+03 1.00E+04 1.00E+05 1.00E+06
Cantidad de hits 1 3 51 539 5030 50421
Estimador 4.14E-02 1.11E-02 1.87E-02 2.17E-02 2.06E-02 2.08E-02
Volumen del espacio de soluciones  4.08E+07 1.09E+07 1.85E+07 2.14E+07 2.03E+07 2.05E+07
Desviacién estandar 4.08E+07  6.31E+06  2.66E+06  9.88E+05 3.08E+05  9.81E+04
Tiempo transcurrido (s) 0 0.01 0.07 0.63 6.65 66.59

Tabla 34 — Resultados distribucion exponencial truncada con 4 = 0.1

Iteraciones 1.00E+01 1.00E+02 1.00E+03 1.00E+04 1.00E+05 1.00E+06
Cantidad de hits 1 27 320 3355 33582 333453
Estimador 7.95E-05 1.34E-02 2.99E-02 1.20E-02 1.69E-02 1.91E-02
Volumen del espacio de soluciones  7.83E+04 1.32E+07 2.94E+07 1.18E+07 1.67E+07 1.88E+07
Desviacién estandar 7.83E+04 1.18E+07 1.86E+07 2.20E+06 1.99E+06 1.52E+06
Tiempo transcurrido (s) 0 0.01 0.08 0.75 7.48 75.28

Tabla 35 — Resultados distribucién exponencial truncada con 4 = 0.2

Iteraciones 1.00E+01 1.00E+02 1.00E+03 1.00E+04 1.00E+05 1.00E+06
Cantidad de hits 4 46 459 4650 46261 462430
Estimador 5.94E-04 3.31E-03 4.86E-03 2.89E-03 1.03E-02  6.01E-02
Volumen del espacio de soluciones 5.85E+05 3.27E+06 4.79E+06 2.85E+06 1.02E+07 5.92E+07
Desviacién estandar 3.64E+05 2.25E+06 2.16E+06 4.56E+05 3.70E+06 5.10E+07
Tiempo transcurrido (s) 0 0.01 0.08 0.74 7.53 73.14

Tabla 36 — Resultados distribucion exponencial truncada con 4 = 0.5

Iteraciones 1.00E+01 1.00E+02 1.00E+03 1.00E+04 1.00E+05 1.00E+06
Cantidad de hits 4 51 501 5038 50045 500579
Estimador 1.52E-05 1.38E-04 2.12E-04 5.80E-04 7.02E-04 1.91E-03
Volumen del espacio de soluciones 1.50E+04 1.36E+05 2.09E+05 5.72E+05 6.92E+05 1.89E+06
Desviacién estandar 9.31E+03 6.43E+04 7.69E+04 2.97E+05 2.10E+05 1.31E+06
Tiempo transcurrido (s) 0 0.01 0.08 0.74 7.52 73.84

Se puede observar como, para los valores mas bajos de A, los resultados que se obtienen
son similares a los obtenidos para Monte Carlo directo, al asemejarse la distribucion
exponencial truncada a una distribucion uniforme. Sin embargo, para los valores mas
altos de A, no se llega a un resultado estable en 10° iteraciones.

5.3.1.3. Conclusiones del uso de muestreo por importancia

A modo de conclusion de esta etapa, se observa que el uso de muestreo por importancia
para el calculo del volumen del espacio de soluciones de un modelo metabdlico no da
resultados satisfactorios. Esto puede deberse, por un lado, a la dificultad de generar un
punto medio adecuado para el uso de las distribuciones alternativas. Una mejor
metodologia para generar dicho punto medio (por ejemplo, intentando usar un Monte
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Carlo directo para generar un punto medio) podria implicar una mejora en la
implementacion de muestreo por importancia. Por otro lado, también es necesario tener
en cuenta que, en los modelos de mayor tamafio, pueden existir correlaciones entre las
dimensiones que no necesariamente son capturadas con muestreo por importancia de la
forma en que estd implementado en este trabajo (con distribuciones independientes en
cada dimension).

Analizandolo desde el punto de vista geométrico, segiin lo mencionado en la seccién
4.4.3, los espacios de soluciones de modelos metabdlicos suelen ser de una forma
particular: convexos pero con una forma muy irregular (alargados para las reacciones
gue no estan muy restringidas, y angostos para los flujos mas restringidos). Por ello, si
bien el uso de muestreo por importancia intenta concentrar las muestras alrededor de un
punto medio interior conocido, esto no asegura que las muestras relativamente cercanas
a ese punto queden adentro del volumen.

Finalmente, es interesante ver los histogramas que se producen al aplicar Monte Carlo
directo al modelo nucleo compacto de E.coli sin fermentaciones, en cada una de las 5
dimensiones de muestreo correspondientes. Las siguientes ilustraciones presentan estos
resultados para 10° iteraciones. Se puede observar cémo, en cada dimension, las
distribuciones de las muestras parecen asemejarse mas a una distribucion triangular o
una exponencial truncada que a una distribucion uniforme. Esto lleva, intuitivamente, a
pensar que el uso de muestreo por importancia podria dar buenos resultados en la
resolucion del problema del calculo de volumen del espacio de soluciones, aunque en la
practica esto no necesariamente se dé asi, especialmente teniendo en cuenta que la
generacion del punto medio no es un problema trivial. Asimismo, en el caso de
dimensiones mas altas, las distribuciones pueden no asemejarse al caso graficado.
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llustracion 31 — Histogramas de Monte Carlo directo en modelo nicleo compacto de E.coli sin fermentaciones

5.3.2. Uso de COBRApy sampler

5.3.2.1. Introduccion

Se aplica la misma metodologia que se usé para el modelo ramificado simple en la
seccion 5.1.3 al modelo nacleo compacto de E.coli, en este caso sin fermentaciones. El
modelo con esta particularidad (fermentaciones apagadas) tiene un total de 18
reacciones y 13 metabolitos independientes, con un total de 5 dimensiones del espacio
de soluciones. El objetivo es calcular el volumen haciendo uso del sampler de
COBRApy para empezar por el volumen de la caja de muestreo e irse aproximando
paso a paso (agregando una restriccion de flujo por vez) al volumen del espacio de
soluciones. Ya que las dimensiones de este modelo son relativamente bajas, es posible
hacer una comparacion entre este método y la aplicacion de un Monte Carlo directo en
la caja de muestreo. El resultado de aplicar Monte Carlo directo con 107 iteraciones al
modelo planteado da un volumen de 1.87E+08 u°. Este resultado se plantea también en
la seccion 5.4.1, donde, entre otros, se calcula el volumen para el modelo sin
fermentaciones.
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5.3.2.2. Procedimiento

Se aplican de a una las 36 restricciones de flujo (una de LB y una de UB para cada
reaccién), haciendo en primer lugar un muestreo para la caja entera y después 36
muestreos sucesivos agregando una a una las restricciones. En total, se tiene un total de
37 muestreos y 36 fracciones (en base a cuyo producto se encuentra el estimador del
volumen del espacio de soluciones). Se empieza por agregar todas las restricciones de
LB y después las de UB. Las restricciones se listan en la Tabla 37.

Tabla 37 — Restricciones

LB uB
Vo1 0 10
vo2 0 1000
Vo3 0 1000
V04 0 1000
V05 -1000 1000
V06 0 1000
Vo7 0 1000
Vi4 0 1000
V15 0 20
V16 -1000 1000
V18 0 1000
V19 8.39 1000
V20 -1000 1000
V22 0 1000
V23 0 1000
V24 0 1000
V25 0 1000
VBM 0 1000

A su vez, la caja de muestreo determinada por GLPK es la siguiente, y tiene un
volumen de 2.75E+10.

Tabla 38 — Caja de muestreo

cota inf cota sup
x1 -131.57 33.16
x2 1.65 128.60
x3 -0.30 27.35
x4 4.18 154.33
x5 -271.67 45.30

5.3.2.3. Resultados
Se aplica la metodologia con 102, 103, 10* y 10° iteraciones. Los resultados se listan en
la Tabla 39.
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Tabla 39 — Resultados COBRApy para nlcleo compacto de E.coli

Volumen estimado

Cantidad de Tiempo total de . . % diferencia con MC
Estimador del espacio de .
muestras muestreo (segundos) . directo
soluciones

100 36.76 0.010867 2.99E+08 59.56
1000 363.22 0.010355 2.85E+08 52.03
10000 3101.64 0.010289 2.83E+08 51.07
100000 34700.30 0.008874 2.44E+08 30.29

Dados los resultados de la aplicacion de Monte Carlo directo y del método con
COBRApy para célculo del volumen del espacio de soluciones en el modelo ramificado
simple, se entiende que los resultados del Monte Carlo directo para el nicleo compacto
de E.coli son méas confiables que los obtenidos con COBRApy. Observando los
porcentajes de diferencia entre un método y otro, se puede concluir que el método con
COBRApy no da una buena aproximacién pero permite llegar al orden del volumen del
espacio de soluciones, lo que puede ser de utilidad en casos de mayores dimensiones en
los que un método Monte Carlo directo no pueda generar una estimacion.

Una observacion interesante es que este método permite ver cual es la contribucion
parcial de cada restriccion a la reduccion en el volumen del espacio de soluciones,
pasando desde el volumen inicial que corresponde a la caja de muestreo al volumen
final que corresponde al espacio de soluciones del sistema. Es decir, para cada
restriccion que se agrega, puede verse como esta modifica el volumen resultante. La
llustracion 32 presenta, para cada restriccion (LB y UB), la fraccidon correspondiente
encontrada en el caso de las 10° iteraciones. Lo que esto representa es el porcentaje del
volumen del paso anterior que cumple cada restriccién (tanto de LB como de UB). Es
importante recordar que, en estos experimentos, se implementaron primero todas las
reacciones de LB y después todas las de UB, empezando por V01 y terminando por
VBM.

1,00
0,90
0,80
0,70
0,60
0,50
0,40
0,30
0,20
0,10

’

fracciéon

V01l V02 V03 V04 V05 V06 VO7 V14 V15 V16 V18 V19 V20 V22 V23 V24 V25 VBM
LB 0,62 1,00 1,00 1,00 1,00 0,98 1,00 1,00 1,00 1,00 0,51 0,82 1,00 0,91 0,99 0,73 0,88 1,00
uB 0,14 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,42 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00

llustracion 32 — Fracciones para 10° iteraciones

Se puede observar que la restriccion mas significativa es la de UB de V01, que
corresponde a la limitacion de entrada de glucosa en 10, consistente con lo esperable ya
que esta entrada de nutriente es indispensable para el funcionamiento del sistema.
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También V15 y V19, en las que hemos limitado la cota superior e inferior,
respectivamente, corresponden a restricciones significativas. Es importante notar que,
en este caso, ninguna restriccion hace que todas las muestras del paso anterior queden
afuera del espacio. En otras palabras, no hay ninguna restriccion que no sea cumplida
por al menos algunas de las muestras del paso anterior (en cuyo caso la fraccion seria 0,
y no seria posible estimar un volumen final). Si ese fuera el caso, seria necesario hacer
una mayor cantidad de pasos, implementando la restriccion de a poco. Por ejemplo, si
un UB de 10 para una reaccion diera como resultado una fraccién de 0, podria
implementarse primero un UB de 100, luego 50 y finalmente 10, de manera de no tener
un salto tan grande entre un espacio y otro.

5.4. Andlisis de volumenes del nucleo compacto de
E.coli

5.4.1. Apagando fermentaciones

54.1.1. Introduccion

El modelo ndcleo compacto de E.coli cuenta con 7 fermentaciones: LAC, ETOH, AC,
FOR, aKG, GLU, SUCC. Utilizando Monte Carlo directo en un espacio de referencia
construido con descomposicion QR, se procede a hacer el célculo de volumen del
espacio de soluciones en las siguientes situaciones:

e Una situacion sin fermentaciones (UB=0 para todas las fermentaciones)
e 7 situaciones prendiendo una de las fermentaciones cada vez
e 21 situaciones prendiendo dos fermentaciones a la vez

Cabe destacar que el espacio de referencia debe ser construido para cada una de las
situaciones. En cada situacion, se eliminan del modelo los flujos correspondientes y se
aplica el procedimiento explicado en la seccion 4.4.1.2.1 para encontrar la base
ortonormal del espacio de soluciones y las cotas superiores e inferiores de la caja. El
codigo para armar las cajas de muestreo se presenta en el Anexo 11.

5.4.1.2. Identificacion de “sinergias” entre fermentaciones

Se define el factor f(i) a partir de la ecuacion: V(i) = f(i) * Viesp COn i =1,...,7.
Veesp €S €l volumen obtenido con todas las fermentaciones apagadas y V(i) es el
volumen obtenido cuando solamente la fermentacion i esta prendida.

Similarmente, se define el factor f(i,j) a partir de la ecuacion: V(i,j) = f(i,)) * Vresp
coni=1,...,7;j=1,...,7; i distinto de j. De nuevo, V.., es el volumen obtenido
con todas las fermentaciones apagadas y V(i,j) es el volumen obtenido cuando
solamente las fermentaciones iy j estan prendidas.

Se propone comparar f(i,j) con el producto f(i) * f(j). Si son iguales, los efectos
serian independientes. Si f(i,j) > f(i) = f(j) habria sinergia positiva entre las
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fermentaciones i y j. Si f(i,j) < f(i) = f(j) habria sinergia negativa entre las
fermentaciones iy j.

5.4.1.3. Resultados

Se utilizo un total de 107 iteraciones para cada una de las situaciones. La Tabla 40
presenta los resultados obtenidos, donde los volumenes se encuentran en distintas
dimensiones segun la cantidad de fermentaciones apagadas en el modelo.

Tabla 40 — Resultados

Fermentaciones encendidas Vol caja Vol esp sol Desv est
ninguna fermentacion 2.75E+10 1.87E+08 7.16E+05
V09 V10 6.49E+14 1.98E+10 1.13E+09
V10 8.72E+12 3.54E+09 5.56E+07
V10 V17 3.42E+14 2.65E+10 9.52E+08
V10 V13 7.50E+14 1.73E+10 1.14E+09
V10 V12 6.40E+14 1.89E+10 1.10E+09
V10 V11 4.46E+14 4.96E+10 1.49E+09
V17 1.02E+13 2.21E+09 4.75E+07
V13 7.46E+12 1.53E+09 3.38E+07
V13 V17 6.13E+14 9.93E+09 7.80E+08
V12 9.01E+12 1.80E+09 4.03E+07
V12 V17 3.58E+14 8.85E+09 5.63E+08
V12 V13 1.97E+14 7.64E+09 3.88E+08
V11 1.27E+13 2.62E+09 5.77E+07
Vi1 V17 8.20E+14 2.67E+10 1.48E+09
V11 V13 7.79E+14 1.96E+10 1.24E+09
Vi1 V12 7.75E+14 2.07E+10 1.27E+09
V09 2.24E+13 1.77E+09 6.30E+07
V09 V17 1.38E+15 1.41E+10 1.39E+09
V09 V13 1.65E+15 9.89E+09 1.28E+09
V09 V12 1.60E+15 1.12E+10 1.34E+09
V09 V11 5.42E+14 2.35E+10 1.13E+09
V08 V10 6.18E+14 1.60E+10 9.93E+08
Vo8 1.07E+13 1.44E+09 3.92E+07
V08 V17 6.40E+14 1.15E+10 8.59E+08
Vo8 V13 5.50E+14 7.86E+09 6.57E+08
V08 V12 5.76E+14 8.75E+09 7.10E+08
V08 V11 4.94E+14 1.52E+10 8.67E+08
V08 V09 8.76E+14 8.93E+09 8.84E+08

Segun se puede observar, se encontré un volumen de 2.75x10'° para la situacion sin
ninguna fermentacion prendida, el cual representa V.., Se procede a hacer los calculos
de sinergia entre las fermentaciones. Los resultados se presentan en la Tabla 41.
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Tabla 41 — Sinergia

rxns encendidas f(i,j) f(i) f(j) (i) *f(j) sinergia
V09 V10 105.59 9.47 18.91 179.05 -
V10 V17 141.35 18.91 11.79 222.94 -
V10 V13 92.45 18.91 8.17 154.40 -
V10 V12 101.08 18.91 9.61 181.73 -
V10 V11 264.83 18.91 13.96 263.94 +
V13 V17 52.96 8.17 11.79 96.29 -
V12 V17 47.24 9.61 11.79 113.34 -
V12 V13 40.75 9.61 8.17 78.49 -
V11 V17 142.57 13.96 11.79 164.61 -
V11 V13 104.67 13.96 8.17 114.00 -
V11 V12 110.44 13.96 9.61 134.19 -
V09 V17 74.99 9.47 11.79 111.67 -
V09 V13 52.75 9.47 8.17 77.33 -
V09 V12 59.66 9.47 9.61 91.03 -
V09 V11 125.44 9.47 13.96 132.20 -
V08 V10 85.12 7.67 18.91 145.04 -
V08 V17 61.46 7.67 11.79 90.46 -
V08 V13 41.95 7.67 8.17 62.65 -
V08 V12 46.70 7.67 9.61 73.74 -
V08 Vi1 81.16 7.67 13.96 107.10 -
V08 V09 47.65 7.67 9.47 72.65 -

Se observa que la sinergia es siempre negativa, con la excepcion de un solo caso en el
que los valores de f(i,j) vy f(i) * f(j) son demasiado cercanos como para poder
afirmar la existencia de una sinergia positiva (teniendo en cuenta las desviaciones
estandar de los valores).

5.4.2. Fijando fermentaciones

5.4.2.1. Introduccion

Se tiene el volumen donde el organismo solamente respira (con todas las fermentaciones
apagadas), el cual tiene 5 dimensiones. Surge la pregunta de cdmo cambia ese espacio
de 5 dimensiones al agregar un producto de fermentacion. El espacio de 5 dimensiones
original se puede considerar como el volumen obtenido para velocidad de fermentacion
cero. Ahora, si la fermentacion no vale cero, ¢cudnto pasa a valer el volumen donde el
organismo solo respira, de 5 dimensiones? Mas auln, ¢para qué valor de la velocidad de
fermentacion el volumen correspondiente a solo respirar es maximo?

La existencia de respiro-fermentacion sigue siendo un fenémeno debatido, o sea, ¢por
qué en presencia de oxigeno el organismo respiro-fermenta en lugar de solo respirar?
Una explicacion posible es que al no hacer nula la velocidad de una fermentacion,
podria aumentar la variabilidad de la respiracion, incrementando la capacidad adaptativa
del organismo. Para analizar la plausibilidad de esta hipétesis, se procede a estudiar el
efecto de las fermentaciones sobre el volumen de la respiracion en el modelo nucleo
compacto de E.coli.
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5.4.2.2. Procedimiento

Se apagan todas las fermentaciones, y se las va habilitando de a una a la vez. Esto
resulta en 7 casos, uno para cada fermentacion. En cada caso se hacen 11 corridas, que
corresponden a fijar la velocidad de fermentacion en: Vf,,,, (velocidad maxima que
puede adoptar esa fermentacion), 0.9 * Vf,0x---,0.1 * V0, Y cero (el valor cero se
usa para verificar que hacer la velocidad de fermentacion cero y no incorporar esta
velocidad en la matriz dan el mismo resultado). Como resultado se tienen 11 volimenes
de la respiracion, para 11 valores fijos diferentes de la velocidad de cada fermentacion.

Los valores de V f;,,4, Se calculan mediante GLPK con las restricciones estequiometricas
y las de LB y UB de flujo, maximizando la fermentacion correspondiente para un
modelo con solo esa fermentacidon prendida (es decir, UB de todas las demas
fermentaciones en cero). Los valores obtenidos se presentan en la Tabla 42
(consistentemente con lo presentado en la seccion 5.2.5.2.2).

Tabla 42 — Flujos maximos para las fermentaciones

fermentacion vfmax
V08 20
V09 20
V10 20
V11 20
V12 10
V13 10
V17 10

La metodologia es analoga a la explicada en la seccion 5.1.5 para el modelo ramificado
simple. En este caso, las soluciones x, se generan utilizando modelos en GLPK
adaptados a cada situacion, maximizando una variable cualquiera para tener una
solucidn factible. EI pseudocddigo se describe a continuacion:

maximizar v[1]

s.a:
e  balancefjin 1..13}: sum{iin 1..18} S[j,il*v[i]=b[j]
e upperbound{iin 1..18}: v[i] <= Vmax]i]
e lowerbound{iin 1..18}: v[i] >= Vmin[i]

v[1] puede ser cualquiera de los flujos (cambiando por otro se generaria un x, diferente
pero también valido). S[j,i] es la matriz estequiométrica sin ninguna de las
fermentaciones (teniendo en cuenta que esta se aplica a todas las situaciones que se
tratan en este apartado, porque siempre se eliminan del modelo 6 de las 7
fermentaciones y la que no se elimina se deja fija, por lo que tampoco estd presente en
la matriz estequiométrica modificada).

Una vez obtenidas las soluciones x, correspondientes a cada caso, se procede a generar
las cajas de muestreo. Las cajas de muestreo se generan mediante el método de la
descomposicion QR. Se aplica el método de Monte Carlo directo para 10 replicaciones.
Los resultados se presentan a continuacion.

5.4.2.3. Resultados Monte Carlo
La Tabla 43 presenta los resultados obtenidos.
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flujo fijado
V08
V08
V08
V08
V08
V08
V08
V08
V08
V08
V08
V09
V09
V09
V09
V09
V09
V09
V09
V09
V09
V09
V10
V10
V10
V10
V10
V10
V10
V10
V10
V10
V10
V11
V11
V11
V11
V11
V11
V11
V11
V11
V11
V11
V12
V12
V12
V12
V12
V12
V12
V12
V12
V12
V12
V13
V13
V13

valor fijado al % de vfmax
0%
10%
20%
30%
40%
50%
60%
70%
80%
90%
100%
0%
10%
20%
30%
40%
50%
60%
70%
80%
90%
100%
0%
10%
20%
30%
40%
50%
60%
70%
80%
90%
100%
0%
10%
20%
30%
40%
50%
60%
70%
80%
90%
100%
0%
10%
20%
30%
40%
50%
60%
70%
80%
90%
100%
0%
10%
20%

Tabla 43 — Resultados

Vol caja
2.75E+10
1.86E+10
1.21E+10
7.41E+09
4.23E+09
2.18E+09
9.84E+08
3.62E+08
9.51E+07
1.23E+07
2.72E+04
2.75E+10
1.86E+10
1.21E+10
7.41E+09
4.23E+09
2.18E+09
9.84E+08
3.62E+08
9.51E+07
1.23E+07
2.72E+04
2.75E+10
2.32E+10
1.87E+10
1.48E+10
1.16E+10
8.80E+09
6.30E+09
4.16E+09
2.57E+09
1.45E+09
7.18E+08
2.75E+10
2.49E+10
2.17E+10
1.89E+10
1.63E+10
1.40E+10
1.19E+10
9.85E+09
6.93E+09
4.57E+09
2.81E+09
2.75E+10
2.18E+10
1.67E+10
1.25E+10
9.03E+09
6.33E+09
4.28E+09
2.67E+09
1.48E+09
7.22E+08
2.91E+08
2.75E+10
2.08E+10
1.53E+10

Vol espacio de respiracion (u®)
1.87E+08
1.53E+08
1.15E+08
8.04E+07
5.13E+07
2.95E+07
1.46E+07
5.83E+06
1.60E+06
1.82E+05
0.00E+00
1.87E+08
1.53E+08
1.15E+08
8.04E+07
5.13E+07
2.95E+07
1.46E+07
5.83E+06
1.60E+06
1.82E+05
0.00E+00
1.87E+08
1.89E+08
1.80E+08
1.64E+08
1.43E+08
1.19E+08
9.13E+07
6.11E+07
3.19E+07
9.25E+06
0.00E+00
1.87E+08
1.73E+08
1.59E+08
1.44E+08
1.28E+08
1.08E+08
8.41E+07
5.48E+07
2.45E+07
4.31E+06
0.00E+00
1.87E+08
1.76E+08
1.55E+08
1.30E+08
1.04E+08
7.90E+07
5.58E+07
3.53E+07
1.80E+07
5.13E+06
0.00E+00
1.87E+08
1.69E+08
1.43E+08

desv est
7.16E+05
5.31E+05
3.71E+05
2.43E+05
1.47E+05
7.98E+04
3.76E+04
1.44E+04
3.87E+03
4.69E+02
0.00E+00
7.16E+05
5.31E+05
3.71E+05
2.43E+05
1.47E+05
7.98E+04
3.76E+04
1.44E+04
3.87E+03
4.69E+02
0.00E+00
7.16E+05
6.59E+05
5.78E+05
4.91E+05
4.04E+05
3.21E+05
2.38E+05
1.58E+05
8.99E+04
3.65E+04
0.00E+00
7.16E+05
6.53E+05
5.85E+05
5.20E+05
4.55E+05
3.88E+05
3.16E+05
2.32E+05
1.30E+05
4.44E+04
0.00E+00
7.16E+05
6.16E+05
5.07E+05
4.01E+05
3.05E+05
2.22E+05
1.53E+05
9.64E+04
5.12E+04
1.92E+04
0.00E+00
7.16E+05
5.91E+05
4.66E+05
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V13
V13
V13
V13
V13
V13
V13
V13
V17
V17
V17
V17
V17
V17
V17
V17
V17
V17
V17

30%
40%
50%
60%
70%
80%
90%
100%
0%
10%
20%
30%
40%
50%
60%
70%
80%
90%
100%

1.09E+10
7.40E+09
4.82E+09
2.97E+09
1.71E+09
8.28E+08
3.29E+08
9.42E+07
2.75E+10
2.32E+10
1.89E+10
1.51E+10
1.19E+10
9.17E+09
6.90E+09
5.00E+09
3.45E+09
1.95E+09
9.37E+08

1.14E+08
8.59E+07
6.09E+07
3.99E+07
2.34E+07
1.12E+07
3.04E+06
0.00E+00
1.87E+08
1.88E+08
1.78E+08
1.61E+08
1.40E+08
1.17E+08
9.19E+07
6.62E+07
3.96E+07
1.36E+07
0.00E+00

3.50E+05
2.51E+05
1.70E+05
1.08E+05
6.28E+04
3.02E+04
9.96E+03
0.00E+00
7.16E+05
6.58E+05
5.77E+05
4.90E+05
4.05E+05
3.25E+05
2.50E+05
1.81E+05
1.16E+05
5.13E+04
0.00E+00
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De forma de poder visualizar el efecto de la fermentacion fijada en el volumen, se

construye la grafica que se presenta en la llustracién 33.
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llustracién 33 — Resultados
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Se observa de la grafica que el hecho de fijar una fermentacion en un valor superior a 0
hace que el volumen del espacio de soluciones disminuya (a excepcion del comienzo de
la grafica para V10 y V17, pero las desviaciones estandar indican que esto puede
deberse al error de célculo inherente a la metodologia empleada). Esto implica que, en
el modelo nacleo compacto de E.coli, forzar el flujo a través de una determinada
fermentacion no aumenta, al menos significativamente, el volumen de la respiracion.

5.4.2.4. Integracion de los volumenes

Al igual que para el modelo ramificado simple, se hace la integracion de las secciones
encontradas para volver al volumen original. El volumen original en cada uno de los
siete casos corresponde al volumen del espacio de soluciones del modelo ndcleo
compacto de E.coli con la fermentacion correspondiente libre (no fija). Es necesario
hacer el calculo de las distancias que se describe en el modelo ramificado simple, que se
aplica también a dimensiones mas altas. Para cada situacién, se toma la matriz W
correspondiente a la situacion con la fermentacion correspondiente libre. De esa matriz
W, se usa la fila correspondiente a la fermentacion para obtener las ecuaciones de los
distintos hiperplanos de corte correspondientes a los distintos valores en los que se fija
la fermentacion y calcular la distancia entre ellos.

A modo de ejemplo, la matriz W correspondiente a la situacion con V11 libre (y todas
las demas fermentaciones apagadas) aparece en la Tabla 44.

Tabla 44 — Matriz W como ejemplo

Vo1l -0.193 0.014 0.110 -0.023 0.090 0.132
V02 -0.122 -0.012 0.060 -0.001 0.078 0.079
Vo3 0.254 0.340 0.426 -0.183 0.137 -0.072
Vo4 -0.178 -0.048 0.072 0.020 0.144 0.108
Vo5 0.092 0.075 -0.019 -0.181 -0.110 0.554
Vo6 -0.206 -0.033 0.100 0.145 0.129 -0.469
Vo7 -0.201 -0.035 0.096 0.147 0.128 -0.473
Vil -0.510 -0.360 -0.298 0.179 0.021 0.239
Via -0.155 -0.057 0.056 0.027 0.141 0.091
V15 -0.026 0.240 0.103 0.639 -0.010 0.192
V16 -0.155 -0.057 0.056 0.027 0.141 0.091
V18 -0.060 0.022 0.043 -0.019 0.010 0.045
V19 0.550 -0.626 0.145 0.225 0.361 0.117
V20 0.204 -0.188 -0.198 0.139 0.080 -0.176
V22 -0.096 0.129 -0.047 -0.010 0.430 0.099
v23 -0.275 -0.220 0.763 -0.012 -0.029 0.144
V24 0.129 0.297 0.047 0.613 -0.150 0.101
V25 -0.037 0.315 -0.149 -0.047 0.719 0.108
VBM -0.021 0.008 0.015 -0.007 0.004 0.016

Se observa que cada una de las filas de esta matriz corresponde a uno de los flujos en el
modelo en la situacion determinada. Los flujos son el resultado de Wx = V, siendo x un
vector aleatorio. Por ende, V11 puede expresarse como:
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V11 = —0.510x; — 0.360x, — 0.298x; + 0.179x, + 0.021xs + 0.239x,

Al decidir fijar V11 en un valor b, se tiene la ecuacion que describe al hiperplano de
corte:

—0.510x; — 0.360x, — 0.298x5 + 0.179x, + 0.021x5 + 0.239x, = b

Recordando la formula de distancia entre dos hiperplanos presentada en la seccion
5.1.5, es necesario conocer la norma euclideana del vector a, que en el caso del ejemplo
seria:

lall, = +/0.5102 + 0.3602 + 0.298% + 0.1792 + 0.0212 + 0.2392 = 0.754

Los resultados para todas las fermentaciones se presentan en la Tabla 45.
Tabla 45 — Resultados de integracion de volumenes

Norma de vector  Distancia entre Volumen Volumen con

Flujo a cortes integrado (u®) flujo libre (u®) % error
V08 0.79 2.54 1.39E+09 1.44E+09 3.65%
V09 0.64 3.13 1.71E+09 1.77E+09 3.90%
V10 0.61 3.26 3.53E+09 3.54E+09 0.32%
Vi1 0.75 2.65 2.58E+09 2.62E+09 1.25%
V12 0.49 2.05 1.75E+09 1.80E+09 3.11%
V13 0.49 2.04 1.51E+09 1.53E+09 1.05%
V17 0.50 2.00 2.17E+09 2.21E+09 1.76%

Se puede observar que los volimenes calculados a partir de los cortes se acercan a los
obtenidos previamente en la seccidn 5.4, donde las fermentaciones estaban libres. Con
una mayor cantidad de secciones, las aproximaciones mejorarian.

5.4.2.5. FVA en fermentaciones

Como ultimo paso en el andlisis, se procede a hacer FVA para ver cuales flujos (y en
qué medida) aumentan su variabilidad al activarse las distintas fermentaciones. Se
toman 6 valores para cada fermentacion (cero, madximo y cuatro intermedios). Para cada
uno de estos valores se hace un analisis FVA del modelo nicleo compacto de E.coli, por
una parte fijando el flujo de la fermentacion en ese valor y por otra parte tomando ese
valor como la cota superior del flujo de la fermentacién (con las demas fermentaciones
apagadas). La idea es determinar cuales son los principales flujos responsables de los
cambios en el volumen que se determinaron anteriormente.

Una vez obtenidos los resultados del FVA, se dividen los méximos y minimos
obtenidos con las fermentaciones prendidas entre los valores correspondientes con las
fermentaciones apagadas. Ademas, se calculan las variabilidades de los flujos (maximo-
minimo) expresandolas también en términos absolutos y relativos a los valores
correspondientes con las fermentaciones apagadas.

A modo de ejemplo de los resultados obtenidos, se presenta la siguiente gréfica
correspondiente a fijar V09 en un valor de 0.2 * Vf,,.,. Las barras azules de la
ilustracion representan la variabilidad de cada flujo, es decir, el resultado de dividir la
diferencia entre capacidad méxima y minima para esta situacion por la diferencia entre
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capacidad méxima y minima para la referencia (caso sin fermentaciones). Se observa
cémo la variabilidad esta por debajo de 1 para la mayoria de los flujos.

1,2

0,6
0,4

0,2

V04
VOS5

Vo1
V02

Variabilidad
o
o o

llustracion 34 — Ejemplo de resultados FVA

5.4.3. Restringiendo la suma de los valores absolutos de los
flujos
5.4.3.1. Introduccion

A efectos de incorporar en las simulaciones el hecho de que existe una capacidad
maxima de proteina que la célula puede acumular en su volumen, se agrega una
restriccion adicional para el modelo que corresponde a acotar la sumatoria de los
valores absolutos de todos los flujos [25]. Es decir, una restriccion del tipo:

n
ZIviI <a
i=1

Es interesante analizar distintos escenarios con distintos valores de la constante «,
significando un aumento o disminucion en la capacidad maxima de la célula. Para
determinar estos valores, es conveniente conocer cuanto es el maximo y minimo valor
que la sumatoria de valores absolutos de los flujos puede tomar en el modelo. Por lo
tanto, es necesario resolver el problema de optimizacion que permite encontrar estos
valores m&ximo y minimo.

Se plantea un modelo en GLPK para encontrar dichos valores, donde la funcion
objetivo corresponde a la suma de valores absolutos de los flujos. Como restricciones en
el modelo se tienen las restricciones estequiométricas y las restricciones de capacidad
méaxima y minima de cada flujo. De manera de poder modelar el valor absoluto de cada
flujo, es necesario pasar de un problema de programacién lineal a un problema de
programacion lineal entera. Es decir, corresponde definir una variable binaria para cada
flujo que permita modelar su valor absoluto, segun se explica a continuacion.

Teniendo una variable x, cuyo valor absoluto |x| se desea maximizar o minimizar, se
agregan al programa las siguientes cuatro restricciones:
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x—MV<u<sx+MV
—x—-MA-V)Sus—x+MA-V)
x<M(A-V)

—-MV < x

PoodPE

donde u es una variable continua, V es una variable binaria {0,1} y M es un namero
arbitrariamente grande. Sustituyo |x| en la funcién objetivo por u, y procedo a
maximizar/minimizar. La restriccion 1 asegura que, si V = 0, u = x. La restriccion 2
asegura que, si V=1, u = —x. La restriccién 3 asegura que, si x >0, V' =0. La
restriccion 4 asegura que, si x < 0, V = 1. Por lo tanto, u siempre es igual a |x|.

Cabe destacar que, en la practica usual de la programacién matematica, se distingue (y
modela distinto) el caso de minimizar valores absolutos (que se puede resolver sin
incorporar variables binarias, alcanza solo con expresar la variable x como la resta de
dos subvariables positivas, x = x* — x~, y luego minimizar (x* + x™)) del caso en que
se quiere maximizar valores absolutos, que se puede resolver incorporando una nueva
variable continua y una variable binaria.

La propuesta, planteada mas arriba, funciona bien en ambos casos, si bien implica usar
siempre variables binarias, lo que aumenta el tiempo necesario para la resolucion. El
caso de minimizacion podria resolverse sin recurrir a las mismas. En la medida que para
los problemas que se estudian en este trabajo el tiempo de resolucion no implica un
problema, se usa siempre el procedimiento de programacion lineal entera presentado.

Se busca el maximo y minimo de la sumatoria de valores absolutos de los flujos para el
modelo ndcleo compacto de E.coli en las situaciones: sin fermentaciones y
prendiendolas de a una por vez, tanto para el caso con produccion de biomasa como
para el caso sin produccién de biomasa (un total de 16 situaciones). Se encuentra que
los valores maximo y minimo son los mismos en todos los casos (excepto para el caso
cuando se prende V10) correspondiendo a:

Maximo = 758.22
Minimo = 20.38

Para el caso con 710 prendida, el maximo es el mismo y el minimo es de 17.71. A pesar
de esto, en este caso se empleard también un valor minimo de 20.38 para facilitar la
comparacién. A partir de estos valores, se determinan 9 escenarios distintos
incrementando proporcionalmente el valor de la restriccion de sumatoria de valores
absolutos de los flujos desde el minimo hasta el maximo. Para cada uno de estos 9
escenarios, se procede a hacer los calculos que se detallan en la siguiente seccion.

5.4.3.2. Descripcidn de las situaciones

Teniendo en cuenta las 7 fermentaciones presentes en el modelo nlcleo compacto de
E.coli (LAC, ETOH, AC, FOR, aKG, GLU, SUCC), se plantean los siguientes 16 casos:

e Sin fermentaciones y sin produccion de biomasa

e Sin fermentaciones y con produccién de biomasa

e Con una de las fermentaciones y sin produccién de biomasa, para las 7
fermentaciones



Resultados 85

e Con una de las fermentaciones y con produccién de biomasa, para las 7
fermentaciones

Analizando cada uno de ellos para 9 valores distintos de la restriccién de sumatoria de
valores absolutos de los flujos planteada en la seccidn anterior mas un caso sin dicha
restriccion, se tiene un total de 160 escenarios distintos. Para cada uno de estos 160
escenarios, se hacen los siguientes calculos:

e Capacidad minimay maxima de respiracion (definida como V22 + 1/2 V23 ya
que la entrada de oxigeno no esta directamente representada en el modelo)

e Capacidad minima y maxima de fermentacion, si corresponde

e Capacidad minimay maxima de produccién de biomasa, si corresponde

e Capacidad minimay maxima de ATP disponible (V19)

Asimismo, se utiliza el método de Monte Carlo directo para encontrar los siguientes
valores:

e Volumen estimado del espacio de soluciones

e Distancia promedio al centro de masa del espacio de soluciones

e Distancia promedio al punto de maxima fermentacion, si corresponde

e Distancia promedio al punto de maxima produccién de biomasa, si corresponde

El procedimiento para los calculos se detalla a continuacion.

5.4.3.3. Procedimiento

Los célculos de capacidad maxima y minima para respiracion, fermentacion, produccién
de biomasa y ATP disponible se resuelven mediante un modelo en GLPK ajustado a
cada situacion, donde se prenden o apagan las reacciones correspondientes, se
selecciona la funcidn objetivo deseada, y se agrega la restriccion de suma de valores
absolutos de flujos acorde a la situacion.

Se procede a hacer Monte Carlo directo en cada una de las situaciones con 10’
iteraciones. Mediante este algoritmo, se obtiene el volumen del espacio de soluciones
para cada situacion, asi como también la estimacion del centro de masa.

Posteriormente, se aplica nuevamente el método de Monte Carlo a cada situacion,
también con 107 iteraciones, pero esta vez para calcular la distancia promedio al centro
de masa de los puntos que caen adentro del espacio de soluciones. Se calcula también la
distancia promedio al punto de maxima respiracion, al punto de maximo crecimiento (si
corresponde) y al punto de méxima fermentacion (si corresponde).

Para encontrar los puntos de maxima respiracién, maximo crecimiento y maxima
fermentacion, se utiliza un modelo en GLPK para cada situacién. Cabe aclarar que estos
modelos encuentran un punto maximo, que puede no ser unico, existiendo la posibilidad
de tener Optimos alternativos. Para obtener una solucion Gnica, una posibilidad seria
asignar el valor de la funcion objetivo como una nueva restriccion, y elegir otra funcion
objetivo, repitiendo este proceso hasta llegar a una solucion Unica. Para este trabajo no
se lleva a cabo este procedimiento, pero se utiliza siempre el mismo modelo GLPK de
forma de no ir cambiando el valor resultante en cada etapa del estudio.



Resultados 86

5.4.3.4. Resultados
A continuacion se grafican los resultados correspondientes a:

e Volumen del espacio de soluciones

e Volumen del espacio de soluciones elevado al inverso de la dimensién del
modelo en cuestion

e Distancia euclidea promedio al centro de masa

e Volumen del espacio de soluciones elevado al inverso de la dimensién del
modelo en cuestion dividido entre la distancia euclidea promedio al centro de
masa

Todos estos resultados estan en funcion del valor maximo asignado a la suma de los
valores absolutos de los flujos.
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lHustracion 35 — Volumen del espacio de soluciones en funcion del méaximo de la suma de valores absolutos de flujos
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llustracion 37 — Distancia promedio al centro de masa
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lustracion 38 — Volumen del espacio de soluciones elevado a 1/dim dividido entre la distancia promedio al centro de
masa

Se puede ver como la restriccion de la suma de valores absolutos de flujos disminuye
mucho el volumen del espacio de soluciones para valores muy bajos, pero no tiene un
efecto significativo sobre el mismo para valores mas cercanos al méaximo. Esto se
observa tanto en la llustracién 35 como en la llustracién 36. La distancia promedio al
centro de masa también disminuye al restringirse la suma de valores absolutos de flujos.
Al contrario de lo que ocurre para el volumen, ya para valores relativamente altos de la
suma de valores absolutos de los flujos, la disminucion de estos valores produce una
disminucion relativamente alta de la distancia promedio al centro de masa. Finalmente,
la llustracion 38 muestra la relacion entre el volumen del espacio de soluciones elevado
al inverso de la dimensién y la distancia promedio al centro de masa. Se observa un pico
méaximo para esta métrica con una restriccion de suma de valores absolutos entre 100 y
200, que podria representar una zona de “mayor beneficio” para el microorganismo
(donde un mayor espacio de soluciones implicaria un mayor repertorio de respuestas
posibles y una menor distancia al centro de masa implicaria una mayor facilidad para
acceder a todos los estados posibles del sistema).

5.4.4. Growth-volume trade-off

5.4.4.1. Introduccion

En esta seccion, se busca analizar la relacion entre el volumen del espacio de soluciones
y el crecimiento del microorganismo en el modelo ndcleo compacto de E.coli. En
primer lugar, se procede a calcular el maximo y minimo flujo de VBM para el modelo
en las distintas situaciones (sin fermentaciones y prendiéndolas de a una, 8 situaciones
en total). Se obtienen siempre los mismos valores, que son:
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Maximo = 1.14
Minimo = 0.00

Posteriormente, se toma el intervalo entre el minimo y el maximo y se eligen 6 puntos
dentro del mismo (al 0%, al 20%, al 40%, al 60%, al 80% y al 100%). Estos puntos
corresponden a distintos valores que se asignardn al LB de VBM. Es decir, para los
calculos correspondientes a este apartado, se va aumentando paulatinamente el LB de
VBM en el modelo hasta llegar a tener el maximo flujo posible como LB, obligando al
organismo a tener el maximo crecimiento posible.

Por un lado, se desea calcular la variabilidad del modelo (como se define en San Roman
et al. [8] segun lo visto en la seccién 2.3.1) en 8 situaciones (todas las fermentaciones
apagadas y cada una de las 7 fermentaciones prendidas de a una) y para los distintos
valores de LB de VBM (6 valores). Por otro lado, se desea calcular el volumen del
espacio de soluciones del modelo en cada uno de estos casos (48 casos en total). El
objetivo es comprobar si, para el modelo ndcleo compacto de E.coli, se verifica el
growth-flexibility trade-off, y estudiar la posibilidad de que también haya un growth-
volume trade-off.

5.4.4.2. Procedimiento

5.4.4.2.1. Cdlculo de variabilidades
La primera parte del trabajo consiste en calcular la variabilidad del modelo en las
distintas situaciones y para los distintos valores de LB de VBM, para un total de 48
casos. Se procede a hacer FVA en los 48 casos, utilizando el software GLPK. El
algoritmo de FVA resuelve:
foriin 1..25:

maximize/minimize v[i]

S.a:

e  balance{jin 1..13}: sum{i in 1..25} S[j,i]*v[i]=0

e  upperbound{iin 1..25}: v[i] <= Vmax([i]

e lowerbound{iin 1..25}: v[i] >= Vminl[i]

donde se va cambiando la funcion objetivo para llegar a maximizar y minimizar todos
los flujos del modelo. Para representar los 48 casos, se fija el valor de LB de VBM al
valor correspondiente y se lleva a 0 el valor de UB de las fermentaciones que no estén
presentes.

Una vez obtenidos los valores de méximo y minimo de cada flujo en el modelo, se
calcula el A para la situacion:

A 1 vimax _ vimin
T ymax _ ymin
ierR ! t
donde r es la cantidad de reacciones internas, v y v™™ son los valores de flujo
méaximo y flujo minimo respectivamente para la reaccion i bajo las nuevas condiciones,
y V¥ y V™ son los valores de flujo méximo y flujo minimo respectivamente para la
reaccion i en las condiciones de referencia. En este modelo, r es 18 cuando no hay
fermentaciones prendidas y 19 cuando hay una, y V/*** y V™" son los valores
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obtenidos de FVA para un LB de VBM de 0 con las fermentaciones del caso. Por lo
tanto, siempre se tiene A = 1 cuando el LB de VBM es Q.

Adicionalmente, se aplica el procedimiento para el caso con todas las fermentaciones
prendidas. Esto no implica una dificultad adicional ya que se trata de un problema de
programacion lineal que se puede resolver facilmente mediante GLPK. El volumen del
espacio de soluciones de la situacion con todas las fermentaciones prendidas, por el
contrario, si es un problema demasiado dificil de resolver mediante Monte Carlo
directo, por lo que dicho volumen no se calcula para este trabajo.

5.4.4.2.2. Cdlculo de volumenes

La segunda parte del trabajo consiste en encontrar el volumen del espacio de soluciones
para cada una de las 48 situaciones. Esto se hace mediante el método de Monte Carlo
directo con 107 iteraciones. Es necesario generar una caja de muestreo para cada
situacion particular. Se calcula también el centro de masa del espacio de soluciones, la
distancia al centro de masa, y la distancia al punto de maxima produccion de biomasa,
que se encuentra mediante GLPK. Este procedimiento es similar al usado en la seccién
5.4.3. El codigo para Monte Carlo directo con calculo del centro de masa esta en el
Anexo 12.

5.4.4.3. Resultados

La Tabla 46 y la llustracion 39 presentan los resultados obtenidos para las
variabilidades en funcion del porcentaje del méaximo crecimiento como LB de VBM, en
cada situacion.

Tabla 46 — Variabilidades

A
%LBVBM sinferms c¢conV08 conV09 conV10 conV1il conV12 conV13 conV17 con todas
0 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
20 0.827 0.848 0.845 0.850 0.839 0.853 0.853 0.858 0.873
40 0.654 0.667 0.665 0.699 0.679 0.706 0.707 0.715 0.735
60 0.482 0.487 0.485 0.549 0.518 0.543 0.522 0.558 0.581
80 0.297 0.295 0.294 0.353 0.347 0.323 0.313 0.334 0.367

100 0.073 0.066 0.066 0.066 0.070 0.066 0.066 0.062 0.042
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Se puede observar que la solucién es aproximadamente lineal en todos los casos, y la
variabilidad se acerca a 0 cuando se exige maximo crecimiento al modelo (es decir,
cuando LB de VBM esta al 100% del méaximo crecimiento). Los resultados de San
Roman et al. [8] son similares a los obtenidos, segun presentan los autores en los
circulos negros de la llustracion 40.
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lHustracion 40 — “Total variability vs. growth rate, in aerobic conditions”, tomado de [8]

En esta ilustracion, los circulos negros corresponden a fijar el LB de crecimiento,
mientras que se mantiene el UB de crecimiento en crecimiento maximo y la entrada de
glucosa libre, entre 0 y 10. Esto muestra que una variabilidad alta exige que el
crecimiento pueda ser regulado a valores mucho menores al méximo potencial.
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En lo que respecta a los célculos de volumen de las 48 situaciones, los resultados para
volumen del espacio de soluciones, distancia promedio al centro de masa y distancia
promedio al punto de maxima produccién de biomasa se presentan en la Tabla 47, la
Tabla 48 y la Tabla 49.

Tabla 47 — Resultados de volumen del espacio de soluciones

% LBVBM sin ferms con V08 con V09 con V10 con V11 con V12 con V13 con V17

0 1.87E+08  1.44E+09  1.77E+09  3.54E+09  2.62E+09  1.80E+09  1.53E+09  2.21E+09
20 9.87E+07  5.36E+08  6.50E+08  1.40E+09  1.34E+09  6.69E+08  5.80E+08  8.51E+08
40 3.90E+07  1.48E+08 1.88E+08  4.04E+08  4.95E+08  1.79E+08  1.59E+08  2.31E+08
60 9.36E+06  2.34E+07  2.71E+07  5.86E+07  1.01E+08  2.58E+07  2.33E+07  3.15E+07
80 6.71E+05  7.38E+05  9.18E+05  1.92E+06  4.44E+06  8.36E+05  7.52E+05  1.05E+06
100 0.00E+00  0.00E+00  0.00E+00  0.00E+00  0.00E+00  0.00E+00  0.00E+00  0.00E+00

Tabla 48 — Resultados de distancia promedio al CM

% LBVBM  sin ferms con V08 con V09 con V10 con V11 con V12 con V13 con V17

0 52.62 46.31 46.11 48.64 50.95 46.78 47.77 47.45
20 45.54 39.10 38.75 40.59 43.54 39.21 40.21 39.97
40 36.81 32.00 31.63 32.48 34.73 31.51 31.80 32.13
60 26.69 23.70 23.24 23.83 25.17 23.66 23.36 23.39
80 14.63 12.90 12.84 13.09 13.70 13.01 12.68 12.85
100 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Tabla 49 — Resultados de distancia promedio al pto. de maxima prod. de biomasa

% LBVBM  sin ferms con V08 con V09 con V10 con V11l con V12 con V13 con V17

0 87.03 78.01 76.69 82.71 87.18 78.06 77.26 79.72
20 74.77 64.83 63.83 67.40 73.90 65.04 64.32 65.57
40 60.08 51.89 51.65 52.62 58.54 51.48 50.83 51.54
60 43.28 37.98 38.08 37.80 42.02 37.75 37.27 37.23
80 24.18 21.42 21.39 21.34 23.27 21.42 20.89 21.21
100 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Asimismo, se grafican los resultados de volumen y volumen elevado al inverso de la
dimensién del espacio de soluciones, en funcion del porcentaje del maximo crecimiento
como LB de VBM, para cada situacion (llustracion 41 e llustracion 42,
respectivamente). La dimension del espacio de soluciones es de 6 para los casos con una
fermentacion y 5 para el caso sin fermentaciones. Se grafican también los resultados de
distancia al centro de masa y distancia al punto de méaxima fermentacion para poder
visualizarlos (llustracién 43 e llustracion 44, respectivamente).
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lHustracién 42 — Volumen elevado al inverso de la dimension
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llustracion 44 — Distancia promedio al pto. de maxima prod. de biomasa

Se observa como, al igual que para la variabilidad, el incrementar el LB de VBM
también reduce el volumen del espacio de soluciones del modelo. Asimismo, se observa
que se requiere reducir el LB de VBM a valores inferiores a alrededor de un 60% del
crecimiento méaximo para obtener un volumen que no sea despreciable con respecto al
volumen maximo (obtenido con cota inferior igual a cero).

Finalmente, se representan los resultados de dividir el volumen elevado a uno sobre la
dimension por la distancia promedio al centro de masa y, por otra parte, por la distancia
promedio al punto de méaximo crecimiento (llustracion 45 e llustracion 46,
respectivamente). En ambos casos se destaca el comportamiento diferencial
(notoriamente ascendente) de las curvas correspondientes a la situacion sin
fermentaciones y a la situacion con V11.
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lustracion 46 — Volumen elevado al inverso de la dimension entre distancia promedio al pto. de max. produccion de
biomasa

5.4.4.4. Con restriccion de oxigeno

Se plantea una restriccion en el consumo de oxigeno, haciendo que la entrada del mismo
sea igual a 20. Como la entrada de oxigeno no esta representada como un flujo en el
modelo nicleo compacto de E.coli, se elige afadir la siguiente restriccion:

V22 + Y%V23 = 20

Con esta restriccion adicional, se procede a hacer el calculo de volumen del espacio de
soluciones en cada una de las 8 situaciones (sin fermentaciones y prendiendo una
fermentacion). Asimismo, se repiten los calculos del growth-volume trade-off, teniendo
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en cuenta que el maximo VBM posible para el modelo en cada situacion va a ser distinto
al presentado anteriormente debido a la restriccién adicional.

Los resultados son similares a los obtenidos sin la restriccion de oxigeno. En la
llustracion 47 se grafican los resultados de volumen en funcion del porcentaje del
maximo crecimiento como LB de VBM, para cada situacion.
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lustracion 47 — Volumen del espacio de soluciones

Variando entrada de glucosa

Habiendo estudiado el comportamiento de los volimenes de los espacios de soluciones
al cambiar la restriccién de suma de los valores absolutos de los flujos y el LB de VBM,
ahora se busca determinar como cambian los volumenes con la variacion en el flujo de
entrada de glucosa. Para simular esto, se decide variar el UB de V. (V01) a valores de

2,4, 6,8y 10. Los resultados obtenidos se presentan en la Tabla 50.

Tabla 50 — Resultados de volumen del espacio de soluciones

UB GLC sin ferms con V08 con V09 con V10 con V11 con V12 con V13 con V17
2 3.71E+05 3.34E+05 4.16E+05  7.95E+05 1.18E+06  3.86E+05  3.32E+05  4.57E+05
4 8.25E+06  1.78E+07  2.13E+07  4.11E+07  5.22E+07  2.09E+07  1.81E+07  2.48E+07
6 3.93E+07 1.38E+08  1.66E+08  3.24E+08 3.58E+08 1.66E+08  1.44E+08  2.00E+08
8 1.04E+08 5.37E+08  6.55E+08  1.27E+09  1.21E+09  6.64E+08  5.65E+08  7.98E+08
10 1.87E+08  1.44E+09  1.77E+09  3.54E+09  2.62E+09  1.80E+09  1.53E+09  2.21E+09

Asimismo, la llustracion 48 presenta el volumen estimado del espacio de soluciones en
funcién de la cota superior del flujo de glucosa. En la llustracion 49, se presenta el
volumen estimado elevado al inverso de la dimension, para cada situacion. Se destaca
que, en ambas ilustraciones, las curvas son crecientes.
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Para la llustracién 49, la relacién entre las variables es aproximadamente lineal,
comportandose en forma similar a como varia la variabilidad de flujo con la cota
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superior del flujo de glucosa en San Roman et al. [8], segun presentan los autores en los
circulos verdes de la llustracion 50.
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lustracion 50 — "Components of flux variability vs. glucose uptake in aerobic conditions", tomado de [8]
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6. Conclusiones

La primera parte de los resultados de este trabajo se centra en la aplicacion de distintos
métodos de calculo de volumen al espacio de soluciones de un modelo que consiste en
una ramificacion simple, el caso de mayor interés y mayor riqueza de andlisis en tres
dimensiones (por lo tanto que es posible representar graficamente de manera sencilla e
intuitiva), siendo al mismo tiempo posible el célculo analitico del volumen
correspondiente. Este ejemplo se utilizd para ilustrar el concepto de espacio de
soluciones en un modelo metabolico, la relacion de su dimensionalidad con la cantidad
de reacciones y metabolitos del sistema, y las dificultades que se presentan a la hora de
calcular su volumen de forma eficiente.

En primer lugar, se empled el método de Monte Carlo de forma directa, comparando
dos maneras distintas de generar un espacio de referencia. Se lleg6 a la conclusién de
que el método que utiliza la descomposicion QR para generar una base ortonormal del
espacio nulo de la matriz estequiométrica del modelo es un método efectivo y facil de
implementar, permitiendo generar espacios de referencia validos para modelos
metabdlicos de tamafios mucho mayores al del modelo ramificado simple.

Posteriormente, se aplicaron al modelo ramificado simple dos formas alternativas de
generar muestreos aleatorios para el célculo de volumen: muestreo por importancia y
Hit-and-Run. Para el caso de muestreo por importancia, se emple6 una distribucion
triangular y una distribucion exponencial truncada, viendo que ninguna de las dos
aportaba mejoras significativas al muestreo en el caso de este modelo. Para Hit-and-
Run, se puso a prueba el sampler del paguete COBRApy en conjunto con una
metodologia para su aplicacion al célculo de volimenes. Luego de corregidos varios
errores que se encontraron en el paquete, se concluyé que esta forma de calcular el
volumen del espacio de soluciones permite aproximarse a su orden de magnitud, lo que
podria ser de utilidad en modelos de mayores dimensiones.

Finalmente, se calcul6 satisfactoriamente el volumen del espacio de soluciones a partir
de la integracion de secciones de dicho volumen. Esto sirvié como una forma de validar
el célculo de secciones del volumen, lo que puede ser de utilidad en el analisis de un
modelo si se desea estudiar el efecto de fijar flujos en un valor determinado. Asimismo,
este analisis permitio entender mejor la relacion que hay entre las distintas secciones en
el espacio, al poder verlo de forma gréafica en el modelo ramificado simple.

La segunda parte de los resultados de este trabajo se centra en la construccion y
validacion del modelo nucleo compacto de E.coli, el cual se elaboré a partir del modelo
nucleo de E.coli. A partir de distintas pruebas involucrando FBA y FVA, se comprobd
que el modelo nicleo compacto de E.coli se comportaba de manera similar al modelo
nucleo en los aspectos relevantes para este trabajo.

Posteriormente, se pasé a estudiar el espacio de soluciones del modelo nucleo compacto
de E.coli mediante la aplicacién de muestreo por importancia y mediante el uso del
sampler de COBRApy. Siendo que este modelo resulta demasiado complejo para
analizar mediante Monte Carlo directo, se decidid hacer simplificaciones sobre el
mismo que consistieron mayormente en eliminar las distintas fermentaciones del
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modelo (es decir, obligando al organismo a solo respirar), para poder asi hacer una
comparacién de las distintas metodologias. Los resultados de la aplicacion de muestreo
por importancia, tanto para una distribucion triangular como para una distribucion
exponencial truncada, no fueron satisfactorios, pero permitieron sacar conclusiones
acera de la forma de los espacios de soluciones de modelos metabdlicos y las
dificultades que se presentan a la hora de intentar mejorar los muestreos obtenidos por
Monte Carlo. Los resultados del uso del sampler de COBRApy, como se esperaba a
partir de lo obtenido para el modelo ramificado simple, permitieron una aproximacion al
orden de magnitud del volumen del espacio de soluciones del modelo nucleo compacto
de E.coli, lo que resulta prometedor como una posible herramienta para el analisis de
modelos de grandes dimensiones.

En la parte final de los resultados de este trabajo, se hicieron distintos analisis sobre el
modelo ndcleo compacto de E.coli. Se estudié la existencia de sinergias entre las
distintas fermentaciones a la hora de incrementar el volumen del espacio de soluciones
del modelo, no encontrandose sinergias positivas entre ningan par de fermentaciones.
Se estudié también el efecto de fijar las fermentaciones en un valor determinado en el
volumen del espacio de soluciones, encontrandose que esto lleva a una reduccién de
dicho volumen en todos los casos. Interpretando el hecho de fijar una fermentacion
como tomar una seccion de un espacio de soluciones en una dimension mas alta, se
procedié a integrar los resultados para volver a obtener satisfactoriamente los
volimenes de los espacios de soluciones.

Por otro lado, se analizé el efecto de imponer una restriccion a la suma de los valores
absolutos de los flujos del modelo, observando su efecto en el volumen total del espacio
de soluciones. Si bien se observd que la restriccion disminuye el volumen del espacio de
soluciones, esta no tiene un efecto considerable sobre el mismo para los valores mas
cercanos al maximo. Asimismo, se busco también generar una métrica que relaciona el
volumen del espacio de soluciones, su dimensionalidad, y la distancia promedio al
centro de masa, generando un posible indicador del beneficio que un determinado
estado del sistema puede tener para el microorganismo.

Finalmente, se comprobo la existencia del “growth-flexibility trade-off” y se estudié la
existencia de un “growth-volume trade-off”, es decir, de una relacion en la cual la
imposicion de una produccién de biomasa mayor implica una reduccién en el volumen
del espacio de soluciones. Se observd que esta relacién esta presente en el modelo
nucleo compacto de E.coli, lo que permite proponer al volumen del espacio de
soluciones como una alternativa para caracterizar la flexibilidad que presenta el modelo
bajo ciertas condiciones, para lo cual previamente se habia hecho uso del parametro de
variabilidad calculado a partir de la resolucion de problemas de programacion lineal.

A modo de conclusién de este trabajo, puede decirse que los modelos generados (tanto
el modelo ramificado simple como el modelo ndcleo compacto de E.coli) se
comportaron satisfactoriamente a la hora de poner a prueba las distintas metodologias e
hipdtesis planteadas. EI uso de muestreo por importancia y Hit-and-Run para el célculo
de los volumenes de los espacios de soluciones no resuelve el problema de la dificultad
de calcular volumenes en altas dimensiones, pero puede ser un camino para continuar
explorando en futuros trabajos. Més alla de esto, en este trabajo queda evidenciado que
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la aplicacién del método de Monte Carlo para generar muestreos en un modelo

relativamente sencillo permite llegar a conclusiones relevantes sobre el comportamiento
del metabolismo de un determinado microorganismo.
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Anexo 1: Determinacion de rangos de muestreo mediante GLPK para
modelo ramificado simple

#Planteo del modelo flux split en GLPK

param W{j in 1..3, i in 1..2};

param Vmax{j in 1..3};

param Vmin{j in 1..3};

var x{i in 1..2};

minimize z: x[2];

s.t. multmax{j in 1..3}: sum{i in 1..2} W[j,i]*x[i] <= Vmax[]j];
s.t. multmin{j in 1..3}: sum{i in 1..2} W[j,i]*x[1i] >= Vmin[]j];

data;

param W : 1 2 :=
1 -0.5774 0.5774
2 0.7887 0.2113

3 0.2113 0.7887 ;

param Vmax :=1 6
2 8
3 10;
param Vmin := 1 ©
2 0
3 0;

end;
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Anexo 2: Monte Carlo directo con descomposicion QR en modelo
ramificado simple

#Ejemplo de Price et al. (Figure 1)
#Monte Carlo con cdlculo segun descomp. QR

import random

import time

import numpy

from mpl_toolkits.mplot3d import axes3d
import matplotlib.pyplot as plt

from matplotlib import cm

#Defino la matriz a partir de la descomp. QR de P'
W=[[-©.5774,0.5774],[0.7887,0.2113],[0.2113,0.7887]]
W=numpy .array (W)

seed=123

random. seed(seed)

n=10000000

xin=[]

yin=[]

zin=[]

xout=[]

yout=[]

zout=[]
maximos=[6,8,10]
minimos=[90,0,0]
est_vol=0
start_time=time.time()

for j in range (0,n):
randvec=[ ]
randvec.append(random.uniform(-2.1957,8))
randvec.append(random.uniform(0,12.1957))
randvec=numpy.array(randvec)
flujoscurrent=numpy.dot (W, randvec)
if all (flujoscurrent[k]<=maximos[k] for k in range (0,3)):
if all (flujoscurrent[k]>=minimos[k] for k in range (0,3)):
xin.append(flujoscurrent[0])
yin.append(flujoscurrent[1])
zin.append(flujoscurrent([2])
est_vol=est vol+1l
else:
xout.append(flujoscurrent[0])
yout.append(flujoscurrent[1])
zout.append(flujoscurrent[2])
else:
xout.append(flujoscurrent[0])
yout.append(flujoscurrent[1])
zout.append(flujoscurrent[2])

end_time=time.time()
vol muestreo=(8+2.1957)*(12.1957+0)

est_desv=(vol_muestreo**2)*(est_vol/n)*(1-(est_vol/n))/(n-1)
desviacion=est_desv**0.5
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print('Cantidad de hits =',est_vol)

print('Hit fraction =',est _vol/n)

print('Volumen del espacio de muestreo =',vol muestreo)
print('Volumen del espacio de soluciones =',vol muestreo*est_vol/n)
print('Desviacion estandar =',desviacion)

print('Elapsed time =',end_time-start_time)

fig=plt.figure(1)
axl=fig.add_subplot(111,projection="3d")

axl.scatter(xin,yin,zin,c="deeppink',edgecolor="none',label="in")
axl.scatter(xout,yout,zout,c="dimgray',edgecolor="none',label="out")
axl.set xlabel('vl')

axl.set_xlim(@,10)

axl.set_ylabel('v2")

axl.set_ylim(0,10)

axl.set_zlabel('v3'")

axl.set_zlim(@,10)

axl.view init(elev=33,azim=-120)

plt.legend()

plt.show()
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Anexo 3: Monte Carlo directo con paralelepipedos en modelo ramificado
simple

def mc(n,seed):
import random
import time
import numpy

xin=[]
yin=[]
zin=[]
xout=[]
yout=[]
zout=[]

random. seed(seed)

flujoscurrent=[]
for i in range (0,3):
flujoscurrent.append(0)

#B:[[916]:[8)9])[8)6]]
#B=[[0,6],[10,-6],[1@,9]]
B=[[10,-8],[@,8],[1@,0]]
maximos=[6,8,10]
minimos=[0,0,0]

est_vol=0
start_time=time.time()

for j in range (0,n):

escl=random.random()

esc2=random.random()
flujoscurrent[0]=B[@][0@]*escl+B[O][1]*esc2
flujoscurrent[1]=B[1][0@]*escl+B[1][1]*esc2
flujoscurrent[2]=B[2][@]*escl+B[2][1]*esc2

if all (flujoscurrent[k]<=maximos[k] for k in range (0,3)):

if all (flujoscurrent[k]>=minimos[k] for k in range (0,3)):
est_vol=est vol+1l

end_time=time.time()

B=numpy.array(B)
Bt=numpy.matrix.transpose(B)
vol paral=(numpy.linalg.det(numpy.dot(Bt,B)))**0.5

est _desv=(vol paral**2)*(est _vol/n)*(1-(est_vol/n))/(n-1)
desviacion=est_desv**0.5

print('Cantidad de hits =",est vol)

print('Hit fraction =',est _vol/n)

print('Volumen del paralelepipedo =',vol paral)

print('Volumen del espacio de soluciones =',vol paral*est _vol/n)
print('Desviacion estandar =',desviacion)

print('Elapsed time =',end_time-start_time)
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Anexo 4: Calculo de volumen con COBRApy en modelo ramificado simple

#Ejemplo de Price et al. (Figure 1)
#Muestreos sucesivos dentro de caja

import time

import numpy as np

import cobra

from cobra import Model, Reaction, Metabolite
from cobra.flux_analysis import sample

model=Model('flux_split_en_caja')

reactionl = Reaction('V1'")
reaction2 = Reaction('V2")
reaction3 = Reaction('V3")
reaction4 = Reaction('x1")
reaction5 = Reaction('x2")

reactionl.lower_bound = -1000
reaction2.lower_bound = -1000
reaction3.lower_bound = -1000
reaction4.lower_bound = -2.1957

reaction5.lower_bound = ©

reactionl.upper_bound = 1000
reaction2.upper_bound = 1000
reaction3.upper_bound = 1000
reaction4.upper_bound = 8
reaction5.upper_bound = 12.1957

A=Metabolite('A")

alfa=Metabolite('alfa')
beta=Metabolite('beta')
gama=Metabolite('gama")

reactionl.add_metabolites({A:1,alfa:-1})
reaction2.add_metabolites({A:1,beta:-1})
reaction3.add_metabolites({A:-1,gama:-1})
reaction4.add_metabolites({alfa:-0.5774,beta:0.7887,gama:0.2113})
reaction5.add_metabolites({alfa:0.5774,beta:0.2113,gama:0.7887})

model.add_reactions([reactionl])
model.add_reactions([reaction2])
model.add _reactions([reaction3])
model.add_reactions([reaction4])
model.add_reactions([reaction5])

#Cantidad de muestras en cada iteracion
n=10000

#Constraints adicionales
col=model.problem.Constraint(model.reactions.V1.flux_expression,ub=6)
co2=model.problem.Constraint(model.reactions.V1.flux_expression, 1b=0)
co3=model.problem.Constraint(model.reactions.V2.flux_expression,ub=8)
co4=model.problem.Constraint(model.reactions.V2.flux_expression,1lb=0)
co5=model.problem.Constraint(model.reactions.V3.flux_expression,ub=10)
co6=model.problem.Constraint(model.reactions.V3.flux_expression, 1b=0)
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#Sin constraints

start_time=time.time()

s=sample(model,n)

b=np.asmatrix(s)

end_time=time.time()

print("elapsed time @ =",end_time-start_time)
np.savetxt("muestras@_cobrapy.csv",b,delimiter=";",newline="\n")

#Agrego primer constraint para muestreo
model.add_cons_vars([col])

start_time=time.time()

s=sample(model,n)

b=np.asmatrix(s)

end_time=time.time()

print("elapsed time 1 =",end_time-start_time)
np.savetxt("muestrasl_cobrapy.csv",b,delimiter=";",newline="\n")

#Agrego segundo constraint para muestreo
model.add_cons_vars([co2])

start_time=time.time()

s=sample(model,n)

b=np.asmatrix(s)

end_time=time.time()

print("elapsed time 2 =",end_time-start_time)
np.savetxt("muestras2_cobrapy.csv",b,delimiter=";",newline="\n")

#Agrego tercer constraint para muestreo
model.add_cons_vars([co3])

start_time=time.time()

s=sample(model,n)

b=np.asmatrix(s)

end_time=time.time()

print("elapsed time 3 =",end_time-start_time)
np.savetxt("muestras3_cobrapy.csv",b,delimiter=";",newline="\n")

#Agrego cuarto constraint para muestreo
model.add_cons_vars([co4])

start_time=time.time()

s=sample(model,n)

b=np.asmatrix(s)

end_time=time.time()

print("elapsed time 4 =",end_time-start_time)
np.savetxt("muestras4_cobrapy.csv",b,delimiter=";",newline="\n")

#Agrego quinto constraint para muestreo
model.add cons_vars([co5])

start_time=time.time()

s=sample(model,n)

b=np.asmatrix(s)

end_time=time.time()

print("elapsed time 5 =",end_time-start_time)
np.savetxt("muestras5_cobrapy.csv",b,delimiter=";",newline="\n")

#Agrego sexto constraint para muestreo
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model.add cons_vars([co6])

start_time=time.time()

s=sample(model,n)

b=np.asmatrix(s)

end_time=time.time()

print("elapsed time 6 =",end_time-start time)
np.savetxt("muestras6_cobrapy.csv",b,delimiter=";",newline="\n")
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Anexo 5: Intercambios relativos a paquete COBRApy

Pablo Teixeira <pablo.txm@gmail.com> 25 de febrero de 2018, 14:38
Para: cobra pie <cobra-pie@googlegroups.com>
Hello,

I'm trying to use COBRApy to get samples of steady-state fluxes for a
metabolic model. I've been using the most simple model I could come up with
to try to understand how this works, so I've decided to reproduce the flux
split found on figure 1A of this article:
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC1304643/ (I'm attaching it here
as well).

The code I'm using is as follows:

from cobra import Model, Reaction, Metabolite
model=Model ('flux_split")

reactionl = Reaction('V1'")
reaction2 = Reaction('V2")
reaction3 = Reaction('V3'")

reactionl.lower_bound = @
reaction2.lower_bound = @
reaction3.lower_bound = 0@

[e)]

reactionl.upper_bound =
reaction2.upper_bound = 8
reaction3.upper_bound

1l
=
(W]

A=Metabolite('A")

reactionl.add _metabolites({A:-1})
reaction2.add_metabolites({A:-1})
reaction3.add_metabolites({A:1})

model.add _reactions([reactionl])
model.add_reactions([reaction2])
model.add_reactions([reaction3])

Then, I've tried using the sampling commands in COBRApy, however I don't get
the results I expected (many of the sample points I get are not in the null
space of my stoichiometric matrix, and plotting the results I don't see the
solution space that I'm supposed to get). I've done:

from cobra.flux_analysis import sample
s = sample(model, 100)

And I've also tried doing:

from cobra.flux_analysis.sampling import OptGPSampler, ACHRSampler

optgp = OptGPSampler(model, processes=3, thinning=1000)

optgp_samples = optgp.sample(1000)

optgp_samples = pd.DataFrame(optgp_samples, columns=[r.id for r in
model.reactions])

import numpy as np
b=np.asmatrix(optgp_samples)
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I'm attaching the plot I get from this last one here, so you can see the
samples I get don't make sense (they should be evenly distributed and in only
one plane, and also they don't match the solution space described in the

paper).

I'll appreciate any help you can give me. I assume the way I'm building my
model is probably wrong, but I've tried to do this in the simplest way
possible and I just can't see what's wrong.

Thank you,
Pablo

1000

Christian Diener <ch.diener@gmail.com> 26 de febrero de 2018, 18:11
Para: cobra pie <cobra-pie@googlegroups.com>
Hi Pablo,

how you construct the model is completely correct. That particular model is
pretty difficult for artificial centering since it gets stuck easily and due
to the lower dimension there is a chance of choosing a center which makes the
sampler walk exclusively along a line.

I will try to find a fix and add the model to the tests.

Cheers
Christian

Christian Diener <ch.diener@gmail.com> 26 de febrero de 2018, 18:26

Para: cobra pie <cobra-pie@googlegroups.com>

Okay, just to let you know I found the issue. This actually only occurs if
the nullspace dimnsion of your problem is 2 or less which is not too common.
I will add a fix. In the appendix the sample with the fix, which looks pretty
much like the figure you includes (just rotated).

Cheers
Christian

Pablo Teixeira <pablo.txm@gmail.com> 26 de febrero de 2018, 19:08
Para: cobra pie <cobra-pie@googlegroups.com>
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Hi Christian,

Thank you so much! I think your plot looks exactly like what it's supposed
to. Would you mind letting me know how I can fix it?

Thanks again,
Pablo

Christian Diener <ch.diener@gmail.com> 27 de febrero de 2018, 17:51

Para: cobra pie <cobra-pie@googlegroups.com>

Hi Pablo, I am completing my fix and will send a PR today. So it should be
fixed in a new release soon. The major problem was that there were only two
unique sampling directions in the problem setup and thus the mean of those
would fall on a line between the two mich made sampling only walk along that
line. I fixed that now by checking for that condition. The model actually
turned out to have several other little numerical instabilities so it helped
me to fix a variety of issues in the sampling code, so thanks for providing
this model :)

Note that even with all of the mentioned changes the sampler still generates
infeasible samples from time to time (|S*v| > 1e-6). Those are pretty close
to feasible, but you can exclude them anyways by doing something like:

"7 " Python
s = optgp.sample(100)
valid = optgp.validate(s) == "v"

s_valid = s[valid]

Alternatively you can set the “nproj parameter to 1 when creating the
"OptGPSampler™ object. This will check feasibility on every iteration but
will also make sampling pretty slow. Thus, I recommend the above solution
since for your particular model the infeasible samples are pretty close to
feasibility and only occur in less than 5% of all samples...

Cheers
Christian

Pablo Teixeira <pablo.txm@gmail.com> 28 de febrero de 2018, 00:20
Para: cobra pie <cobra-pie@googlegroups.com>
Awesome, thank you Christian!

Pablo Teixeira <pablo.txm@gmail.com> 1 de marzo de 2018, 16:39
Para: cobra pie <cobra-pie@googlegroups.com>
Hello Christian,

Sorry to bother you again. I tried using a bigger toy model, this time with
12 reactions and 7 metabolites. For one of the fluxes in particular, the
samples I get are always fixed to the maximum value allowed, which should not
be the case. I can email you my model if necessary. Is this a known issue
with sampling in COBRApy?

Thanks a lot!

Best,
Pablo
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Christian Diener <ch.diener@gmail.com> 1 de marzo de 2018, 22:21
Para: cobra pie <cobra-pie@googlegroups.com>
Yes, send it to me and I will take a look.

Thanks
Christian

Christian Diener <ch.diener@gmail.com> 2 de marzo de 2018, 15:31

Para: cobra pie <cobra-pie@googlegroups.com>

Ok thanks. Again a problem with the sampler :( But it should be fixed now in
https://github.com/opencobra/cobrapy/pull/672. So basically there was a
problem if you sampled a completely irreversible model since it would never
include any minimizations in the search directions.

Cheers
Christian

Christian Diener <ch.diener@gmail.com> 6 de marzo de 2018, 14:28

Para: cobra pie <cobra-pie@googlegroups.com>

Ok, the fixes have been merged but it will probably take a little longer for
a new release. You can test it installing the development version of cobrapy
(for instance in a virtual environment) using:

""" bash
pip install git+https://github.com/opencobra/cobrapy@devel

Cheers
Christian
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Anexo 6: Importance sampling con distribucion triangular en modelo

ramificado simple

#Modelo flux split
#Monte Carlo con calculo segun descomposicion QR
#IMPORTANCE SAMPLING - DISTRIBUCION TRIANGULAR

import random

import time

import numpy

import scipy

from scipy import linalg

#Defino la matriz a partir de la descomp. QR de P'
W=[[-0.5774,0.5774],[0.7887,0.2113],[0.2113,0.7887]]
W=numpy .array (W)

#Importar flujos maximos y minimos
maximos=[6,8,10]
minimos=[0,0,0]

#Monte Carlo (IMPORTANCE SAMPLING con distr TRIANGULAR)

cotas_sup=[8,12.1957]
cotas_inf=[-2.1957,0]
punto_medio=[1.90215,7.09785]

suma_cuadrados=0

random.seed(123)
Nn=10000000
contar_adentro=0
est_vol=0
start_time=time.time()

for j in range (O,n):
xrand=[]
coefs=[]
for i in range (0,2):

varx=numpy.random.triangular(cotas_inf[i],punto_medio[i],cotas_sup[i])

fdistorig=1/(cotas_sup[i]-cotas_inf[i])
if varx<=punto_medio[i]:

fdisttriang=2*(varx-cotas_inf[i])/((cotas_sup[i]-

cotas_inf[i])*(punto_medio[i]-cotas_inf[i]))
else:

fdisttriang=2*(cotas_sup[i]-varx)/((cotas_sup[i]-

cotas_inf[i])*(cotas_sup[i]-punto_medio[i]))
Lx=fdistorig/fdisttriang
xrand.append(varx)
coefs.append(Lx)
flujoscurrent=numpy.dot (W, xrand)

if all (flujoscurrent[k]<=maximos[k] for k in range (0,3)):
if all (flujoscurrent[k]>=minimos[k] for k in range (0,3)):

contar_adentro=contar_adentro+1l
est_vol=est_vol+numpy.prod(coefs)

suma_cuadrados=suma_cuadrados+numpy.prod(coefs)**2
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end_time=time.time()

print('Elapsed time =',end_time-start_time)

print('Cantidad de iteraciones =',n)

print('Cantidad de puntos adentro =',contar_adentro)

print('Estimador =',est_vol/n)

print('Est desviacion estandar del estimador="',((suma_cuadrados/(n-1)-
n*((est_vol/n)**2)/(n-1))/n)**0.5)

vol_caja=numpy.prod(numpy.array(cotas_sup)-numpy.array(cotas_inf))
print('Volumen de la caja =',vol_caja)

print('Volumen estimado del espacio de soluciones =',vol caja*est_vol/n)
print('Est desviacion estandar del volumen =',(((suma_cuadrados/(n-1)-
n*((est_vol/n)**2)/(n-1))/n)**0.5)*vol _caja)
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Anexo 7: Importance sampling con distribucidn exponencial truncada en
modelo ramificado simple

#Modelo flux split
#Monte Carlo con calculo segun descomposicion QR
#IMPORTANCE SAMPLING - EXPONENCIAL TRUNCADA

import random

import time

import numpy

import scipy

from scipy import linalg

#Defino la matriz a partir de la descomp. QR de P'
W=[[-©.5774,0.5774],[0.7887,0.2113],[0.2113,0.7887]]
W=numpy.array (W)

#Importar flujos maximos y minimos
maximos=[6,8,10]
minimos=[0,0,0]

#Monte Carlo (IMPORTANCE SAMPLING con distr EXPONENCIAL TRUNCADA)

cotas_sup=[8,12.1957]
cotas_inf=[-2.1957,0]
punto_medio=[1.90215,7.09785]

random. seed(123)
Nn=10000000

lam=2

contar_adentro=0
est_vol=0
suma_cuadrados=0
start_time=time.time()

for j in range (O,n):
xrand=[]
coefs=[]
for i in range (0,2):
U=random. random()
if random.choice(["der","izq"])=="der":
auxvarx=-(1/lam)*numpy.log(1-U*(1-numpy.exp(-lam*(cotas_sup[i]-
punto_medio[i]))))
varx=punto_medio[i]+auxvarx
fdistorig=1/(cotas_sup[i]-cotas_inf[i])
fdistexp=0.5*(lam*numpy.exp(-lam*auxvarx)/(1-numpy.exp(-
lam*(cotas_sup[i]-punto_medio[i]))))
Lx=fdistorig/fdistexp
else:
auxvarx=-(1/lam)*numpy.log(1-U*(1-numpy.exp(-lam*(punto_medio[i]-
cotas_inf[i]))))
varx=punto_medio[i]-auxvarx
fdistorig=1/(cotas_sup[i]-cotas_inf[i])
fdistexp=0.5*(lam*numpy.exp(-lam*auxvarx)/(1-numpy.exp(-
lam*(punto_medio[i]-cotas_inf[i]))))
Lx=fdistorig/fdistexp
xrand.append(varx)
coefs.append(Lx)
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flujoscurrent=numpy.dot (W, xrand)
if all (flujoscurrent[k]<=maximos[k] for k in range (0,3)):
if all (flujoscurrent[k]>=minimos[k] for k in range (0,3)):
contar_adentro=contar_adentro+1
est_vol=est_vol+numpy.prod(coefs)
suma_cuadrados=suma_cuadrados+numpy.prod(coefs)**2

end_time=time.time()

print('Elapsed time =',end_time-start_time)

print('Cantidad de iteraciones =',n)

print('Cantidad de puntos adentro =',contar_adentro)

print('Estimador =',est _vol/n)

print('Est desviacion estandar del estimador=',((suma_cuadrados/(n-1)-
n*((est_vol/n)**2)/(n-1))/n)**0.5)

vol caja=numpy.prod(numpy.array(cotas_sup)-numpy.array(cotas_inf))
print('Volumen de la caja =',vol _caja)

print('Volumen estimado del espacio de soluciones =',vol_caja*est_vol/n)
print('Est desviacion estandar del volumen =',(((suma_cuadrados/(n-1)-
n*((est_vol/n)**2)/(n-1))/n)**0.5)*vol_caja)
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Anexo 8: Construccion del modelo compact core

Médulo I: glc_D[e] + 2 NAD + 2 pi + ADP -> pyr + pep + 2 NADH + 3 h + ATP + 2 H20 {9r}
GLCpts (D-Glucose transport via PEP:Pyr PTS): glc_DI[e] + pep -> g6p + pyr

PGI (Glucose-6-phosphate isomerase): g6ép =f 6p

PFK (Phosphofructokinase): ATP + fép -> ADP + fdp + h

FBA (Fructose-bisphosphate aldolase): fdp = dhap + g3p

TPI (Triose-phosphate isomerase): dhap = g3p

GAPD (Glyceraldehyde-3-phosphate dehydrogenase): g3p + NAD + pi =13 dpg + h + NADH

PGK (Phosphoglycerate kinase): 13 dpg + ADP = 3pg + ATP

PGM (Phosphoglycerate mutase): 3pg = 2pg

ENO (Enolase): 2pg = pep + H20

Modulo 11: pep + ADP + h -> pyr + ATP {1r}
PYK (Pyruvate kinase): pep + ADP + h -> pyr + ATP

Modulo I1: pyr + coa + NAD -> accoa + CO2 + NADH {1r}
PDH (Pyruvate dehydrogenase): pyr + coa + NAD -> accoa + CO2 + NADH

Modulo IV: accoa + oaa + NADP + H20 -> akg + CO2 + NADPH + h + coa {3r}
CS (Citrate synthase): accoa + oaa + H20 -> cit + coa + h

ACONT (Aconitase): cit = icit

ICDHyr (Isocitrate dehydrogenase NADP): icit + NADP = akg + CO2 + NADPH

Modulo V: akg + nh4[e] + NADPH + h = glu + NADP + H20 {2r}
GLUDy (Glutamate dehydrogenase NADP): akg + nh4 + NADPH + h = glu + NADP + H20
NH4t (ammonia reversible transport): nh4[e] <=> nh4

Modulo VI: glu + nh4[e] + ATP ->gIn + ADP + h + pi {1r}*
GLNS (Glutamine synthetase): glu + nh4[e] + ATP ->gln + ADP + h + pi
NH4t (ammonia reversible transport): nh4[e] <=>nh4

(*) Una reaccién ya fue usada en el Médulo V.

Modulo VII: akg + gin + h + NADPH -> 2 glu-L + NADP {1r}
GLUSYy (Glutamate synthase NADPH): akg + gln + h + NADPH -> 2 glu-L + NADP

Modulo VIII: pyr + NADH + 2 h = lac[e] + NAD + h[e] {2r}
LDH_D (D-Lactate dehydrogenase): pyr + NADH + h = lac + NAD

D_LACt2 (D-Lactate transport via proton symport): h + lac = h[e] + lac[e]

M@ddulo IX: accoa + 3 h + 2 NADH = etoh[e] + coa + 2 NAD + h[e] {3r}
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ACALD (Acetaldehyde dehydrogenase - acetylating): accoa + h + NADH = acald + coa + NAD

ALCD2x (Alcohol dehydrogenase - ethanol): acald + h + NADH = etoh + NAD
ETOHTt2r (Ethanol reversible transport via proton symport): etoh + h = etoh[e] + h[e]

Mddulo X: accoa + ADP + pi + h = ac[e] + coa + ATP + h[e] {3r}
PTAr (Phosphotransacetylase): accoa + pi = actp + coa
ACKTr (Acetate kinase): actp + ADP =ac + ATP

ACt2r (Acetate reversible transport via proton symport): ac + h = ac[e] + h[e]

Mddulo XI: coa + pyr -> accoa + for[e] {2r}
PFL (Pyruvate formate lyase): coa + pyr ->accoa + for
FORti (Formate transport via diffusion): for = for[e]

Mddulo XII: akg + h = akg[e] + h[e] {1r}
AKGt2r (2-Oxoglutarate reversible transport via symport): akg + h = akg[e] + h[e]

Mddulo X111 glu + h=glu[e] + h[e] {1r}
GLUt2r (L-glutamate transport via proton symport — reversible): glu + h = glu[e] + h[e]

Mddulo X1V: akg + NAD + ADP + pi ->succ + co2 + NADH + ATP {2r}
AKGDH (2-Oxoglutarate dehydrogenase): akg + coa + NAD -> co2 + NADH + succoa
SUCOAS (Succinyl-CoA synthetase - ADP-forming): ADP + pi + succoa = ATP + coa + succ

Modulo XV: @8 + succ -> fum + q8h2 {1r}

SUCDI (Succinate dehydrogenase - irreversible): g8 + succ -> fum + q8h2

Modulo XVI: fum + NAD + h20 = ocaa + NADH + h {2r}
FUM (Fumarase): fum + h20 = mal-L
MDH (Malate dehydrogenase): mal-L + NAD = h + NADH + oaa

Mddulo XVII: h[e] + succ -> h + succ[e] {1r}

SUCCHt3 (Succinate transport out via proton antiport): h[e] + succ -> h + succ[e]

Mddulo XVIII: co2 + h20 + pep -> h + oaa + pi {1r}

PPC (Phosphoenolpyruvate carboxylase): co2 + h2o + pep -> h + oaa + pi

Modulo XIX: ATP + h20 -> ADP + pi +h {1r}
ATPM (ATP maintenance requirement): ATP + h20 -> ADP + pi + h

Modulo XX: NAD + NADPH -> NADH + NADP {1r}
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NADTRHD( NAD transhydrogenase): NAD + NADPH -> NADH + NADP

Mddulo XXI: 2 h[e] + NADH + NADP ->2h + NAD + NADPH {1r}
THD2 (NAD(P) transhydrogenase): 2 h[e] + NADH + NADP ->2h + NAD + NADPH

Médulo XXII: 2 q8h2 + 02+ ADP + pi+h -> 298+ ATP +3 h2o0 {2r}
CYTBD (Cytochrome oxidase bd - ubiquinol-8:2 prot): 2 h + 1/2 02 + q8h2 -> h20 + 2 h[e] + g8
ATPS4r (ATP synthase - four protons for one ATP): ADP +4 h[e] + pi = ATP+h20+3h

Modulo XXI11: NADH + 1/2 02 + 5/4 ADP + 5/4 pi + 9/4h -> NAD + 5/4 ATP + 9/4 h2o {lr}*
NADH16 (NADH dehydrogen - ubiquinone-8 & 3 prot): 4 h + NADH + g8 -> 3 h[e] + NAD + g8h2
CYTBD (Cytochrome oxidase bd - ubiquinol-8:2 prot): 2 h + 1/2 02 + q8h2 -> h20 + 2 h[e] + 8
ATPS4r (ATP synthase - four protons for one ATP): ADP + 4 h[e] + pi = ATP+h20+3h

(*) Dos reacciones ya fueron usadas en el Médulo XXII.

Modulo XXIV: fum +g8h2 -> g8 + succ {1r}
FRD7 (Fumarate reductase) fum + q8h2 -> g8 + succ

Médulo XXV: 4 h+ NADH + g8 ->3 h[e] + NAD + g8h2 {0r}*
NADH16 (NADH dehydrogen - ubiguinone-8 & 3 prot): 4 h + NADH + g8 -> 3 h[e] + NAD + g8h2

(*) la reaccion ya fue usada en el Modulo XXIII.

Mddulo XXVI: BM reaction

(3.7478) accoa + (59.8100) ATP + (0.2557) gin-L + (4.9414) glu-L+ (59.8100) h20 + (3.5470) NAD +
(13.0279) NADPH + (1.7867) oaa + (0.5191) pep + (2.8328) pyr -> (59.8100) ADP + (4.1182) akg +
(3.7478) coa + (59.8100) h + (3.5470) NADH + (13.0279) NADP + (59.8100) pi
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Anexo 9: Modelo E.coli core en formato GLPK y COBRApy

Modelo core en formato GLPK

param S{j in 1..72, i in 1..95};
param Vmax{i in 1..95};

param Vmin{i in 1..95};

var v{i in 1..95};

maximize z: v[13];
#maximize z: sum{i in 1..95} v[i];
s.t. balance{j in 1..72}: sum{i in 1..95} S[j,i]*v[i]=0;

s.t. upperbound{i in 1..95}: v[i] <= Vmax[i];
s.t. lowerbound{i in 1..95}: v[i] >= Vmin[i];

data;

param S : 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22
23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33
34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44
45 46 47 48 49 50 51 52 53 54 55
56 57 58 59 60 61 62 63 64 65 66
67 68 69 70 71 72 73 74 75 76 77
78 79 80 81 82 83 84 85 86 87 88
89 90 91 92 93 94 95:=

1 0 0 0 0 0 (4] 0 (4] (%] 0 0
0 0 0 0 (%] (4] 0 0 (%] 0 0
0 0 0 (4] (%] (4] (%] 0 (%] 0 0
0 (%] 0 (4] 0 0 0 0 0 0 (4]
0 0 0 0 1 (4] 0 (4] (%] 0 0
0 0 0 (4] (%] (4] 0 0 (%] 0 0
0 0 0 (4] (%] 0 (%] (4] 1 %] 0
0 (%] 0 (4] 0 0 0 0 0 0 (4]
0 0 0 0 0 (4] 0

2 0 0 0 (7] (%] 0 (%] (4] (%] 0 0
0 0 0 (4] (%] (4] -1 (4] (%] %] 0
0 (%] 0 (4] 0 0 (%] (4] (%] 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 (4] (%] 0 (%] 0 0
0 0 0 (4] (%] (4] (%] (4] 0 0 0
0 (%] 0 (4] 0 0 (%] (4] (%] 0 -1
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 (4] 0 0 (%]

3 0 0 0 (4] (%] (4] (9] (4] 0 %] 0
0 -1.4960 0 0 0 0 0 (4] 0 (4]
0 0 0 (4] (%] 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 (%] 0 (%] 0 (%] 0 0
0 0 0 (4] (%] (4] (%] (4] (%] %] 0
0 0 0 0 0 0 0 0 (4] 0 (4]
0 0 0 0 0 (4] 0 0 -1 0 1
0 0 0 0 (%] 0 (%] 0 (%] 0 0
0 0 0 (4] (%] (4] (%]

4 0 0 0 0 0 0 0 0 (4] 0 (4]
0 0 0 0 0 0 0 0 (%] 0 (%]
(%] 0 (%] (4] 0 (4] (%] 0 (%] 0 0
0 0 0 (4] (%] (4] 0 (4] 0 0 0
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10

0

-3.7478
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11

12

13

59.81 ©

-1

14

(4]

4.11820

15

16

17

0

-59.810

1
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18

19

20

21

1

3.74780

22

23

0

-0.3610
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24

25

26

-0.0709

0

27

28

29

30
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31

32

33

0

-0.1290

34

(4]

-0.2050

35

36

0

-0.2557
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37

38

(4]

-4.9414

39

40

41

-59.810 -1

1

42

43

59.81 ©

3
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44

-1

45

46

47

48

49
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50

(4]

-3.5470

51

(4]

3.547 ©

52

13.0279 (4]

0

53

(4]

-13.0279

0

-1

54

55

56
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57

58

(4]

-1.7867

59

0

-0.5191

60

(4]

59.81 ©

-1

61

62

0

-2.8328

0



Anexos pagina 29

63

64

65

66

(4]

-0.8977

67

68

69
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70

71

72

param Vmin :

2

-1000

=1

-1000

-1000

-1000

4

-1000

-1000

-1000

-1000

-1000
8

10
11

.39

-1000

0

12

-1000

13
14

0
0
-1000

15
16
17

-1000

18
19
20

-1000

0
0
0
-1000

21
22
23

(o]

24
25

[

26
27



28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
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87
88
89
90
91
92
93
94
95

0

0

0
-1000
-1000
0
-1000
-1000
-1000;

param Vmax :

VWoOoONOTUVTD, WN

1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
0

1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
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50 1000
51 1000
52 1000
53 1000
54 1000
55 1000
56 1000
57 1000
58 1000
59 1000
60 1000
61 1000
62 1000
63 1000
64 1000
65 1000
66 1000
67 1000
68 1000
69 1000
70 1000
71 1000
72 1000
73 1000
74 1000
75 1000
76 1000
77 1000
78 1000
79 1000
80 1000
81 1000
82 1000
83 1000
84 1000
85 1000
86 1000
87 1000
88 1000
89 1000
90 1000
91 1000
92 1000
93 1000
94 1000
95 1000;
end;

Modelo core en formato COBRApy

#Modelo core

import cobra

from cobra import Model, Reaction, Metabolite
import numpy as np

model=Model('core_ptm')

reactionl = Reaction('RXN1")
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reaction2
reaction3

reactiond4 =

reaction5

reactioné

reaction?

reaction8

reaction9

reactionle
reactionll
reactionl2
reactionl3
reactionl4d
reactionl5
reactionl6
reactionl?
reactionl8
reactionl9
reaction20
reaction21
reaction22
reaction23
reaction24
reaction25
reaction26
reaction27
reaction28
reaction29
reaction30
reaction31
reaction32
reaction33
reaction34
reaction35
reaction36
reaction37
reaction38
reaction39
reaction40
reaction41
reaction42
reaction43
reaction44
reaction45
reaction46
reaction47
reaction48
reaction49
reaction50
reaction51
reaction52
reaction53

reaction54 =

reaction55
reaction56
reaction57
reaction58
reaction59
reaction60

Reaction('RXN2")
Reaction('RXN3")
Reaction('RXN4")
Reaction( 'RXN5")
Reaction( 'RXN6")
Reaction( 'RXN7")
Reaction('RXN8")
Reaction('RXN9")
Reaction('RXN1@")
Reaction('RXN11")
Reaction('RXN12")
Reaction('RXN13")
Reaction('RXN14")
Reaction('RXN15")
Reaction('RXN16")
Reaction('RXN17")
Reaction('RXN18")
Reaction('RXN19")
Reaction('RXN20")
Reaction('RXN21")
Reaction('RXN22")
Reaction('RXN23")
Reaction('RXN24")
Reaction('RXN25")
Reaction('RXN26")
Reaction('RXN27")
Reaction('RXN28")
Reaction('RXN29")
Reaction('RXN30@")
Reaction('RXN31")
Reaction('RXN32")
Reaction('RXN33")
Reaction('RXN34")
Reaction('RXN35")
Reaction('RXN36")
Reaction('RXN37")
Reaction('RXN38")
Reaction('RXN39")
Reaction('RXN40")
Reaction('RXN41'")
Reaction('RXN42")
Reaction('RXN43")
Reaction('RXN44")
Reaction('RXN45")
Reaction('RXN46")
Reaction('RXN47")
Reaction('RXN48"')
Reaction('RXN49")
Reaction('RXN50")
Reaction('RXN51")
Reaction('RXN52")
Reaction('RXN53")
Reaction('RXN54")
Reaction('RXN55")
Reaction('RXN56")
Reaction('RXN57")
Reaction('RXN58")
Reaction('RXN59")
Reaction('RXN60@")
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reaction61l
reaction62
reaction63
reaction64
reaction65
reaction66
reaction67
reaction68
reaction69
reaction70
reaction71
reaction72
reaction73
reaction74
reaction75
reaction76
reaction77
reaction78
reaction79
reaction80
reaction81
reaction82
reaction83
reaction84
reaction85
reaction86
reaction87
reaction88
reaction89
reaction9e
reaction91
reaction92
reaction93
reaction94
reaction95

reactionl
reaction2.
reaction3.
reaction4
reaction5
reaction6.
reaction?.
reaction8
reaction9.

reactionlo.
reactionll.

reactionl2
reactionl3

reactioni4.
reactionis.

reactionl6

reactionl?.
reaction18.
reactionl9.

reaction20

reaction2l.
reaction22.

= Reaction('RXN61")
= Reaction('RXN62")
= Reaction('RXN63")
= Reaction('RXN64")
= Reaction('RXN65")
= Reaction('RXN66")
= Reaction('RXN67")
= Reaction('RXN68")
= Reaction('RXN69")
= Reaction('RXN70")
= Reaction('RXN71")
= Reaction('RXN72")
= Reaction('RXN73")
= Reaction('RXN74")
= Reaction('RXN75")
= Reaction('RXN76")
= Reaction('RXN77")
= Reaction('RXN78")
= Reaction('RXN79")
= Reaction('RXN80")
= Reaction('RXN81")
= Reaction('RXN82")
= Reaction('RXN83")
= Reaction('RXN84'")
= Reaction('RXN85")
= Reaction('RXN86")
= Reaction('RXN87")
= Reaction('RXN88")
= Reaction('RXN89")
= Reaction('RXN9@")
= Reaction('RXN91')
= Reaction('RXN92")
= Reaction('RXN93")
= Reaction('RXN94")
= Reaction('RXN95")

.lower_bound = -1000
lower_bound = -1000
lower_bound = -1000
.lower_bound = -1000
.lower_bound = -1000

lower_bound = -1000
lower_bound = -1000

.lower_bound = @

lower_bound = -1000
lower_bound -1000
lower_bound = 8.39
. lower_bound -1000
.lower_bound = 0@
lower_bound = -1000
lower_bound = @
.lower_bound = ©
lower_bound = -1000
lower_bound = -1000
lower_bound = -1000
.lower_bound = 0@
lower_bound = ©
lower_bound = @
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reaction23.
reaction24.
reaction25.
reaction26.
reaction27.
reaction28.
reaction29.
reaction30.
reaction3l.
reaction32.
reaction33.
reaction34.
reaction3s.
reaction36.
reaction37.
reaction38.
reaction39.
reaction4e.

reaction41

reaction45

reaction49

reaction52

reaction56
reaction57

reaction60

reaction63
reaction64

reaction67
reaction68

reaction71
reaction72

reaction75

reaction79

reaction81.

lower_bound
lower_bound
lower_bound
lower_bound
lower_bound
lower_bound
lower_bound
lower_bound
lower_bound
lower_bound
lower_bound
lower_bound
lower_bound
lower_bound
lower_bound
lower_bound
lower_bound
lower_bound

.lower_bound
reaction42.
reaction43.
reaction44.

lower_bound
lower_bound
lower_bound

.lower_bound
reaction46.
reaction47.
reaction4s.

lower_bound
lower_bound
lower_bound

.lower_bound
reaction50.
reaction51.

lower_bound
lower_bound

. lower_bound
reaction53.
reaction54.
reaction55.

lower_bound
lower_bound
lower_bound

.lower_bound
.lower_bound
reaction58.
reaction59.

lower_bound
lower_bound

.lower_bound
reaction6l.
reaction62.
. lower_bound
.lower_bound
reaction65.
reaction66.
. lower_bound
.lower_bound
reaction69.
reaction70.

lower_bound
lower_bound

lower_bound
lower_bound

lower_bound
lower_bound

. lower_bound
.lower_bound
reaction73.
reaction74.

lower_bound
lower_bound

. lower_bound
reaction76.
reaction77.
reaction78.
.lower_bound =
reaction8e.

lower_bound
lower_bound
lower_bound

lower_bound =

lower_bound
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reaction82.
reaction83.
reaction84.
reaction85.
reaction86.
reaction87.
reaction8s.

reaction89

reactionl.
reaction2.
reaction3.
reaction4
reaction5.
reaction6.
reaction?.
reaction8
reaction9.

reactionlo.
reactionll.

reactionl2

reactionl5
reactionl6

reactionl9
reaction20

reaction23

reaction26
reaction27

reaction30
reaction31

reaction34
reaction35

reaction38

reaction42

lower_bound
lower_bound
lower_bound
lower_bound
lower_bound
lower_bound
lower_bound

.lower_bound
reaction9e.
reaction9l.
reaction92.
reaction93.
reaction94.
reaction9s.

lower_bound
lower_bound
lower_bound
lower_bound
lower_bound
lower_bound

upper_bound
upper_bound
upper_bound

.upper_bound

upper_bound
upper_bound
upper_bound

.upper_bound

upper_bound
upper_bound
upper_bound

.upper_bound
reactionl3.
reactionl4.

upper_bound
upper_bound

.upper_bound
.upper_bound
reactionl?.
reactionl8.

upper_bound
upper_bound

.upper_bound
.upper_bound
reaction21l.
reaction22.

upper_bound
upper_bound

.upper_bound
reaction24.
reaction2s.

upper_bound
upper_bound

.upper_bound
.upper_bound
reaction28.
reaction29.

upper_bound
upper_bound

.upper_bound
.upper_bound
reaction32.
reaction33.

upper_bound
upper_bound

.upper_bound
.upper_bound
reaction36.
reaction37.

upper_bound
upper_bound

.upper_bound
reaction39.
reaction40.
reaction4l.

upper_bound
upper_bound
upper_bound

.upper_bound
reaction43.
reaction44.

upper_bound
upper_bound

-1000

-1000
-1000
-1000

-1000
-1000

-1000
-1000
-1000

1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000

Anexos pagina 37



reaction4s.
reaction46.
reaction47.
reaction48.
reaction49.
reaction5e.
reaction51.

reaction52

reaction63

reaction67

reaction71

reaction74
reaction75

reaction78
reaction79

reaction82

reaction85
reaction86

reaction89
reaction90

reaction93
reaction94

upper_bound
upper_bound
upper_bound
upper_bound
upper_bound
upper_bound
upper_bound

.upper_bound
reaction53.
reaction54.
reaction55.
reaction56.
reaction57.
reaction58.
reaction59.
reaction6@.
reaction6l.
reaction62.

upper_bound
upper_bound
upper_bound
upper_bound
upper_bound
upper_bound
upper_bound
upper_bound
upper_bound
upper_bound

.upper_bound
reaction64.
reaction65.
reaction66.

upper_bound
upper_bound
upper_bound

.upper_bound
reaction68.
reaction69.
reaction7e.

upper_bound
upper_bound
upper_bound

.upper_bound
reaction72.
reaction73.

upper_bound
upper_bound

.upper_bound
.upper_bound =
reaction76.
reaction77.

upper_bound
upper_bound

.upper_bound
.upper_bound
reaction80.
reaction81.

upper_bound
upper_bound

.upper_bound
reaction83.
reaction84.

upper_bound
upper_bound

.upper_bound
.upper_bound
reaction87.
reaction88.

upper_bound
upper_bound

.upper_bound
.upper_bound
reaction9l.
reaction92.

upper_bound
upper_bound

.upper_bound
.upper_bound
reaction95.

upper_bound

MET1=Metabolite('MET1")
MET2=Metabolite('MET2")
MET3=Metabolite('MET3")
MET4=Metabolite('MET4")
MET5=Metabolite('MET5")
MET6=Metabolite('MET6")
MET7=Metabolite("'MET7")

1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
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MET8=Metabolite("'MET8")

MET9=Metabolite('MET9")

MET10=Metabolite('MET10")
MET11=Metabolite( 'MET11')
MET12=Metabolite( 'MET12")
MET13=Metabolite('MET13")
MET14=Metabolite('MET14")
MET15=Metabolite('MET15")
MET16=Metabolite('MET16")
MET17=Metabolite('MET17")
MET18=Metabolite('MET18")
MET19=Metabolite('MET19")
MET20=Metabolite('MET20")
MET21=Metabolite('MET21")
MET22=Metabolite('MET22")
MET23=Metabolite('MET23")
MET24=Metabolite('MET24")
MET25=Metabolite('MET25")
MET26=Metabolite('MET26")
MET27=Metabolite('MET27")
MET28=Metabolite( 'MET28")
MET29=Metabolite('MET29")
MET30=Metabolite('MET30")
MET31=Metabolite('MET31")
MET32=Metabolite( 'MET32")
MET33=Metabolite('MET33")
MET34=Metabolite('MET34")
MET35=Metabolite('MET35")
MET36=Metabolite( 'MET36")
MET37=Metabolite('MET37")
MET38=Metabolite('MET38")
MET39=Metabolite('MET39")
MET40=Metabolite('MET40")
MET41=Metabolite('MET41")
MET42=Metabolite('MET42")
MET43=Metabolite('MET43")
MET44=Metabolite('MET44")
MET45=Metabolite('MET45")
MET46=Metabolite( 'MET46")
MET47=Metabolite( 'MET47")
MET48=Metabolite( 'MET48")
MET49=Metabolite('MET49")
MET50=Metabolite( 'MET50")
MET51=Metabolite( 'MET51")
MET52=Metabolite( 'MET52")
MET53=Metabolite('MET53")
MET54=Metabolite('MET54")
MET55=Metabolite( 'MET55")
MET56=Metabolite( 'MET56")
MET57=Metabolite('MET57")
MET58=Metabolite( 'MET58")
MET59=Metabolite( 'MET59")
MET60=Metabolite( 'MET60")
MET61=Metabolite( 'MET61")
MET62=Metabolite( 'MET62")
MET63=Metabolite( 'MET63")
MET64=Metabolite( 'MET64")
MET65=Metabolite( 'MET65")
MET66=Metabolite( 'MET66")
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MET67=Meta
MET68=Meta
MET69=Meta
MET70=Meta
MET71=Meta
MET72=Meta

reactionl.add metabolites({MET8:-1,MET10:1,MET21:-1,MET43:1,MET50: -

1,MET51:1}
reaction2.
reaction3.
reaction4.
reaction5.
reaction6.
reaction?.
reaction8.
1,MET51:1,

bolite('MET67"')
bolite('MET68")
bolite('MET69")
bolite('MET70"')
bolite('MET71")
bolite('MET72")

)
add_metabolites({MET8:1

,MET9:-1})

add_metabolites({MET6:-1,MET12:1,MET13:1,MET17:-1})
add_metabolites({MET11:1,MET18:-1,MET41:1})

add_metabolites({MET11:
add_metabolites({MET6:1

-1,MET41:-1,MET45:1})

,MET7:-1,MET43:1,MET44:-1})

add_metabolites({MET13:2,MET16:-1,MET17:-1})

add_metabolites({MET14:
MET71:1})

-1,MET19:1,MET21:-1,MET50: -

reaction9.add_metabolites({MET14:1,MET15:-1,MET43:1,MET44:-1})
reaction10.add_metabolites({MET8:1,MET24:-1,MET43:1,MET50:-1,MET51:1})
reactionll.add_metabolites({MET13:1,MET17:-1,MET41:-1,MET43:1,MET60:1})
reactionl2.add_metabolites({MET13:-1,MET17:1,MET41:1,MET43:3,MET44:-4,MET60: -

1})

reactionl3.add_metabolites({MET3:-1.496,MET10: -

3.7478,MET13:59.81,MET14:4.1182,MET17: -59.
0.361,MET26:-0.0709,MET33:-0.129,MET34:-0.

4.9414,MET41:-59.81,MET43:59.81,MET50: -

3.547,MET51:3.547,MET52:13.0279,MET53: -13.

0.5191,MET60:59.81,MET62:-2.8328,MET66:-0.8977})
reactionl4.add_metabolites({MET19:1,MET20:-1})
reactionl5.add_metabolites({MET10:-1,MET18:1,MET21:1,MET41:-1,MET43:1,MET58: -

1})

reactionl6.add_metabolites({MET41:1,MET43:-2,MET44:2,MET56: -

0.5,MET64:
reactionl?
reactionl8
reactionl9
reaction20
reaction21
reaction22
reaction23
reaction24
reaction25
reaction26
reaction27
reaction28
reaction29
reaction30
reaction31
reaction32
reaction33
reaction34
reaction35
reaction36
reaction37
reaction38
reaction39
reaction40
reaction4l

1,MET65:-1})

.add_metabolites({MET43
.add_metabolites({MET2:
.add_metabolites({MET24
.add_metabolites({MET7:
.add_metabolites({MET9:
.add_metabolites({MET15
.add_metabolites({MET20
.add_metabolites({MET25
.add_metabolites({MET29
.add_metabolites({MET30
.add_metabolites({MET32
.add_metabolites({MET35
.add_metabolites({MET37
.add_metabolites({MET39
.add_metabolites({MET44
.add_metabolites({MET42
.add_metabolites({MET47
.add_metabolites({MET49
.add_metabolites({MET55
.add_metabolites({MET57
.add_metabolites({MET61
.add_metabolites({MET63
.add_metabolites({MET70
.add_metabolites({MET22
.add_metabolites({MET26

:1,MET44:-1,MET46:1,MET47:-1})
-1,MET41:1,MET59:1})
:1,MET25:-1,MET43:1,MET44:-1})
-1})

-1})

:-13})

:-13})

:-1})

:-1})

:-13})

:-13})

:-1})

:-1})

:-13})

:-1})

:-1})

:-13})

:-13})

:-1})

:-1}1)

:-13})

:-13})

:-1})

:1,MET27:-1,MET33:1})
:1,MET27:-1,MET41:-1,MET60:1})

81,MET21:3.7478,MET23: -
205,MET36:-0.2557,MET38: -
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reaction42.
reaction43.
reaction44.
reaction45s.
reaction46.
reaction47.
reaction4s.
reaction49
1})

reaction50.
reaction51.

1,MET60:1})
reaction52.add_metabolites({MET13:1,MET17:-1,MET36:

add_metabolites({MET28:
add_metabolites({MET28:
add_metabolites({MET31:
add_metabolites({MET26:
add_metabolites({MET31:
add_metabolites({MET31:

1,MET29: -1,MET43:1,MET44:-1})
-1,MET29:1})
-1,MET64:1,MET65:-1,MET69:1})
1,MET30:-1,MET59:-1,MET62:1})
-1,MET41:-1,MET48:1})
1,MET32:-1,MET43:2,MET44:-2})
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add_metabolites({MET5:1,MET34:-1,MET43:1,MET52:-1,MET53:1})

add_metabolites({MET34:1,MET35:-1,MET59:-1,MET62:1})

add_metabolites({MET13:1,MET17:-1,MET36:

1,MET43:1,MET60:1})

reaction53.add_metabolites({MET14:1,MET38:-1,MET41:

1,MET53:1,MET54:1})
reaction54.add_metabolites({MET36:-1,MET38:1,MET41:-1,MET54:1})
reaction55.add_metabolites({MET14:-1,MET36:-1,MET38:2,MET43: -

1,MET52:1,MET53:-1})

reaction56.
reaction57.
reaction58.
reaction59.
reaction6@.
reaction6l.
reaction62.

reaction63.
reaction64.
reaction65.
reaction66.
reaction67.

1,MET65:1})
.add_metabolites({MET50:-1,MET51:1,MET52:1,MET53:-1})
.add_metabolites({MET54:1,MET55:
.add_metabolites({MET56:1,MET57:
add_metabolites({MET10:1,MET19:

reaction68
reaction69
reaction70
reaction71.
1})

reaction72.
reaction73.
reaction74
reaction75
reaction76.
reaction77.
reaction78
reaction79

add_metabolites({MET38:1,MET39:
add_metabolites({MET4:-1,MET19:
add_metabolites({MET41:1,MET42:
add_metabolites({MET14:1,MET19:
add_metabolites({MET40:1,MET45:
add_metabolites({MET43:1,MET46:

add_metabolites({MET43:-4,MET44:3,MET50:1,MET51:-1,MET64:

add_metabolites({MET13:1,MET17:
add_metabolites({MET10:1,MET21:
.add_metabolites({MET26:1,MET34:
.add_metabolites({MET1:1,MET3:-1,MET13:1,MET17:-1})

-1,MET43:1,MET44:-1})

.add_metabolites({MET1:1,MET33:-1,MET43:1,MET50:-1,MET51:1,MET60: -

1,MET38:-1,MET43:1,MET54: -
1,MET37:-1,MET41: -

-1,MET43:1,MET52: -

1,MET52:-1,MET53:1,MET67:1})

-1})

1,MET45:-1,MET52:-1,MET53:1})

-1,MET69:1})

-1,MET50:-1,MET51:1,MET62:1})
add_metabolites({MET10:-1,MET21:1,MET40:-1,MET41: -
1,MET43:1,MET48:1})
add_metabolites({MET43:2,MET44:-2,MET48:1,MET49:-1})
add_metabolites({MET43:1,MET48:-1,MET50:-1,MET51:1,MET58:1})
add_metabolites({MET19:1,MET48:-1,MET50:-1,MET51:1,MET62:1})
add_metabolites({MET19:1,MET48:-1,MET52:-1,MET53:1,MET62:1})

-1})
-1})

1,MET21:-1,MET50:-1,MET51:1,MET62: -

-1,MET26:-1,MET27:1,MET43:1})

-1,MET28:1,MET62:-1})
-1})

add_metabolites({MET4:1,MET5:-1,MET41:-1,MET43:1})
add_metabolites({MET2:-1,MET3:1})

.add_metabolites({MET43:1,MET44:-1,MET60:1,MET61:-1})
.add_metabolites({MET19:-1,MET41:-1,MET43:1,MET58:1,MET59:
1,MET60:1})

reaction80.add_metabolites({MET13:1,MET17:-1,MET19:

reaction81.add_metabolites({MET16:1,MET17:-1,MET41: -

1,MET43:2,MET59:1,MET60:1,MET62:-1})
add_metabolites({MET10:
add_metabolites({MET13:
.add_metabolites({MET43:
add_metabolites({MET67:
add_metabolites({MET66:
add_metabolites({MET43:
.add_metabolites({MET43:
add_metabolites({MET31:

reaction82.
reaction83.
reaction84
reaction85.
reaction86.
reaction87.
reaction88
reaction89.

-1,MET12:1,MET21:1,MET60:-1})
-1,MET17:1,MET43:
1,MET44:-1,MET62:1,MET63:-1})
-1,MET72:1})

-1,MET67:1})

2,MET44:-2,MET69:1,MET70:-1})
1,MET44: -1,MET69:-1,MET70:1})
1,MET64: -1,MET65:1,MET69:-1})

1,MET58:-1,MET59:1})

-1,MET59:-1,MET62:1})
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reaction9@.add_metabolites({MET13:1,MET17:-1,MET21:-1,MET60:1,MET69: -
1,MET71:1})
reaction9l.add_metabolites({MET23:1,MET26:1,MET33:-1,MET68:-1})
reaction92.add_metabolites({MET43:2,MET44:-2,MET50:1,MET51:-1,MET52: -
1,MET53:1})
reaction93.add_metabolites({MET33:1,MET66:-1,MET68:1,MET72:-1})
reaction94.add_metabolites({MET23:-1,MET26:1,MET33:1,MET72:-1})
reaction95.add_metabolites({MET22:-1,MET33:1})

model.add reactions([reactionl])

model.add_reactions([reaction2])

model.add_reactions([reaction3])

model.add_reactions([reaction4])

model.add reactions([reaction5])

model.add_reactions([reaction6])

model.add_reactions([reaction7])

model.add_reactions([reaction8])

model.add_reactions([reaction9])

model.add _reactions([reactionl@])
model.add reactions([reactionll])
model.add_reactions([reaction12])
model.add _reactions([reaction13])
model.add_reactions([reaction14])
model.add reactions([reactionl5])
model.add_reactions([reactionl6])
model.add_reactions([reactionl7])
model.add_reactions([reaction18])
model.add_reactions([reaction19])
model.add_reactions([reaction20])
model.add_reactions([reaction21])
model.add_reactions([reaction22])
model.add_reactions([reaction23])
model.add_reactions([reaction24])
model.add_reactions([reaction25])
model.add_reactions([reaction26])
model.add_reactions([reaction27])
model.add_reactions([reaction28])
model.add reactions([reaction29])
model.add_reactions([reaction30])
model.add reactions([reaction31])
model.add_reactions([reaction32])
model.add_reactions([reaction33])
model.add_reactions([reaction34])
model.add reactions([reaction35])
model.add_reactions([reaction36])
model.add _reactions([reaction37])
model.add reactions([reaction38])
model.add_reactions([reaction39])
model.add _reactions([reaction4e])
model.add_reactions([reaction4l])
model.add_reactions([reaction42])
model.add_reactions([reaction43])
model.add_reactions([reaction44])
model.add_reactions([reaction45])
model.add _reactions([reaction46])
model.add_reactions([reaction47])
model.add_reactions([reaction48])
model.add_reactions([reaction49])



model

model

model

model

model

model
model

model
model

model

model
model

model
model

.add_reactions([reaction50])
model.
model.
model.
model.
model.
model.

add_reactions([reaction51])
add_reactions([reaction52])
add_reactions([reaction53])
add_reactions([reaction54])
add_reactions([reaction55])
add_reactions([reaction56])

.add_reactions([reaction57])
model.
model.
model.
model.
model.
model.
model.
model.
model.
model.

add_reactions([reaction58])
add_reactions([reaction59])
add_reactions([reaction60])
add_reactions([reaction61])
add_reactions([reaction62])
add_reactions([reaction63])
add_reactions([reaction64])
add_reactions([reaction65])
add_reactions([reaction66])
add_reactions([reaction67])

.add_reactions([reaction68])
model.
model.
model.

add_reactions([reaction69])
add_reactions([reaction70])
add_reactions([reaction71])

.add_reactions([reaction72])
model.
model.
model.

add_reactions([reaction73])
add_reactions([reaction74])
add_reactions([reaction75])

.add_reactions([reaction76])
model.
model.

add_reactions([reaction77])
add_reactions([reaction78])

.add_reactions([reaction79])
.add_reactions([reaction80])
model.
model.

add_reactions([reaction81])
add_reactions([reaction82])

.add_reactions([reaction83])
.add_reactions([reaction84])
model.
model.

add_reactions([reaction85])
add_reactions([reaction86])

.add_reactions([reaction87])
model.
model.
.add_reactions([reaction90])
.add_reactions([reaction9l])
model.
model.
.add_reactions([reaction94])
.add_reactions([reaction95])

add_reactions([reaction88])
add_reactions([reaction89])

add_reactions([reaction92])
add_reactions([reaction93])
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Anexo 10: Modelo E.coli compact core en formato GLPK y COBRApy

Modelo compact core en formato GLPK

param S{j in 1..13, i in 1..25};
param Vmax{i in 1..25};

param Vmin{i in 1..25};

var v{i in 1..25};

maximize z: v[19];
s.t. balance{j in 1..13}: sum{i in 1..25} S[j,i]*v[i]=0;
s.t. upperbound{i in 1..25}: v[i] <= Vmax[i];

s.t. lowerbound{i in 1..25}: v[i] >= Vmin[i];

solve;
printf{i in 1..25}: "%s\n",v[i];

data;

param S : 1234567 89 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25:=

1 0 (4] 1 -1 0 (4 0 (4] -1 -1 1
0 (4] 0 (4] 0 (4] (4] (4] (4] 0 (4]
0 (%] -3.7478

2 -1 -1 0 0 0 1 0 0 0 -1 0
0 (4] -1 Q 0 (4] 0 1 0 -1 -1.25
0 0 59.81

3 0 (%] 0 1 -1 0 -1 0 0 0 (4]
-1 0 -1 0 0 0 0 (4 0 %] ()
0 (4] 4.1182

4 0 0 0 (4] 0 (4] 0 (4] (4] 0 (4]
0 (%] 0 1 -1 0 0 (4] 0 0 0
-1 0 0

5 0 0 0 (4] 0 1 -1 (4] 0 0 (4]
0 0 0 (4] 0 (4] 0 (4] (4] 0 (4]
0 0 -0.2557

6 0 0 0 0 1 -1 2 0 0 0 0
0 -1 0 (4] 0 (4] 0 (4] 0 0 0
0 0 -4.9414

7 -2 (%] -1 (4] 0 0 (%] 1 2 0 0
0 0 -1 0 -1 0 0 0 -1 0 1
0 1 -3.547

8 0 (%] 0 1 -1 (4] -1 (4] (4] 0 (%]
0 0 0 (4] 0 (4] 0 (4] -1 0 0
0 0 -13.0279

9 0 (4] 0 -1 0 (4 0 (4] 0 0 0
0 (%] 0 (4] 1 (4] 1 0 (4] 0 (%]
0 0 -1.7867

10 1 -1 0 Q 0 (4 0 (4 0 0 0
0 (4] 0 0 0 (4] -1 (4] 0 0 0
0 (4] -0.5191

11 1 1 -1 0 0 0 0 -1 (4] 0 -1
0 (] 0 0 0 Q 0 0 0 %] 0
0 (4] -2.8328

12 0 (4] 0 (4] 0 (4] (4] (4] (4] 0 (4]
0 0 0 -1 0 0 0 0 (4] 2 (4]
1 -1 0



13 0 0
0 (4]
1 (4]

param Vmax := 1 10

2 1000

3 1000

4 1000

5 1000

6 1000

7 1000

8 1000

9 1000

10 1000

11 1000

12 1000

13 1000

14 1000

15 0

16 1000

17 1000

18 1000

19 1000

20 1000

21 ©

22 0

23 1000

24 1000

25 1000;

param Vmin := 1 @

2 0

3 0

4 0

5 -1000

6 0

7 0

8 0

9 ©

10 ©

11 o

12 ©

13 ©

14 0

15 (%]

16 -1000

17 ©

18 ©

19 8.39

20 -1000

21 0

22 0

23 0

24 0

25 Q;

end;
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Modelo compact core en formato COBRApy

import cobra

from cobra import Model, Reaction, Metabolite
import numpy as np
model=Model (' juguete 20180312")

reactionl=Reaction('Vvel")
reaction2=Reaction('ve2")
reaction3=Reaction('Vve3")
reactiond4=Reaction('ve4")
reaction5=Reaction('Vve5")
reaction6=Reaction('Vve6")
reaction7=Reaction('Vve7")
reaction8=Reaction('Vves8"')
reaction9=Reaction('Vve9")
reactionl@=Reaction('Vv10")
reactionll=Reaction('V11l")
reactionl2=Reaction('V12")
reactionl3=Reaction('V13")
reactionl4=Reaction('Vv14")
reactionl5=Reaction('V15")
reactionl6=Reaction('V1i6")
reactionl7=Reaction('Vv17")
reactionl8=Reaction('Vv18")
reactionl9=Reaction('V19")
reaction2@=Reaction('V20")
reaction21=Reaction('Vv22")
reaction22=Reaction('V23")
reaction23=Reaction('V24")
reaction24=Reaction('V25")
reaction25=Reaction('VBM")

reactionl.
reaction2.
reaction3.
reaction4.
reaction5.
reaction6.
reaction?.

lower_bound=0
lower_bound=0
lower_bound=0
lower_bound=0
lower_bound=-1000
lower_bound=0
lower_bound=0
reaction8.lower_bound=0
reaction9.lower_bound=0
reactionl@. lower_bound=0

reactionll.
reactionl2.
reactionl3.
reactionl4.
reactionl5s.
reactionlé.
reactionl?.
reactionl8.
reactionl9.
reaction20.
reaction2l.
reaction22.
reaction23.
reaction24.
reaction2s.

lower_bound=0
lower_bound=0
lower_bound=0
lower_bound=0
lower_bound=0

lower_bound=0
lower_bound=0

lower_bound=0
lower_bound=0
lower_bound=0
lower_bound=0
lower_bound=0

lower_bound=-1000

lower_bound=8.39
lower_bound=-1000



reactionl.
reaction2.
reaction3.
reaction4.
reaction5.
reaction6.
reaction?.
reaction8
reaction9.

reactionle.
reactionll.
reactionl2.
reactionl3.
reactionl4.
reactionl5s.
reactionl6.
reactionl?.
reactionls.

reactionl9

reaction20.
reaction21.
reaction22.

reaction23

reaction24.
reaction25.

ACoA=Metab
ADP=Metabo
aKG=Metabo
ATP=Metabo
FUM=Metabo
GLN=Metabo
GLU=Metabo
NAD=Metabo
NADH=Metab
NADP=Metab
NADPH=Meta
OAA=Metabo
PEP=Metabo
PYR=Metabo
g8=Metabol
g8h2=Metab
SUCC=Metab

reactionl
reaction2
reaction3.
reaction4.
reaction5
reaction6
reaction?.
reaction8.
reaction9

reactionlo.
reactionll.
reactionl2.

reactionl3

reactionl4.

reactionl5s

upper_bound=10

upper_bound=1000
upper_bound=1000
upper_bound=1000
upper_bound=1000
upper_bound=1000
upper_bound=1000

.upper_bound=1000

upper_bound=1000
upper_bound=1000
upper_bound=1000
upper_bound=1000
upper_bound=1000
upper_bound=1000
upper_bound=0
upper_bound=1000
upper_bound=1000
upper_bound=1000
.upper_bound=1000
upper_bound=1000
upper_bound=0
upper_bound=0
.upper_bound=1000
upper_bound=1000
upper_bound=1000

olite('ACoA")
lite('ADP")
lite('akG")
lite('ATP")
lite('FUM")
lite('GLN")
lite('GLU")
lite('NAD")
olite('NADH")
olite('NADP")
bolite('NADPH")
lite('0AA")
lite('PEP")
lite('PYR")
ite('q8")
olite('q8h2")
olite('succ")

.add_metabolites({ADP:-1,ATP:1,NAD:-2,NADH:2,PEP:1,PYR:1})
.add_metabolites({ADP:-1,ATP:1,PEP:-1,PYR:1})

add_metabolites({ACoA:1,NAD:-1,NADH:1,PYR:-1})

add_metabolites({ACoA:-1,aKG:1,NADP:-1,NADPH:1,0AA:-1})
.add_metabolites({aKG:-1,GLU:1,NADP:1,NADPH:-1})

.add_metabolites({ADP:1,ATP:-1,GLN:1,GLU:-1})
add_metabolites({aKG:-1,GLN:-1,GLU:2,NADP:1,NADPH: -1})

add_metabolites({NAD:1,NADH:-1,PYR:-1})

.add_metabolites({FUM:

.add_metabolites({ACoA:-1,NAD:2,NADH:-2})
add_metabolites({ACoA:-1,ADP:-1,ATP:1})
add_metabolites({ACoA:1,PYR:-1})

add_metabolites({aKG:
.add_metabolites({GLU:
add_metabolites({ADP:

-1})
-1})
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-1,aKG:-1,ATP:1,NAD: -1,NADH:1,SUCC:1})

1,98:-1,q8h2:1,SUCC: -1})



reactionlé.
reactionl?.
reactionls.
reactionl9.
reaction20.
reaction21.
reaction22.
reaction23.
reaction24.
reaction25.
59.81,GLN: -
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add_metabolites({FUM:-1,NAD:-1,NADH:1,0AA:1})
add_metabolites({SUCC:-1})
add_metabolites({OAA:1,PEP:-1})
add_metabolites({ADP:1,ATP:-1})
add_metabolites({NAD:-1,NADH:1,NADP:1,NADPH:-1})
add_metabolites({ADP:-1,ATP:1,q8:2,q8h2:-2})
add_metabolites({ADP:-1.25,ATP:1.25,NAD:1,NADH:-1})
add_metabolites({FUM:-1,q8:1,q8h2:-1,SUCC:1})
add_metabolites({NAD:1,NADH:-1,q8:-1,q8h2:1})
add_metabolites({ACoA:-3.7478,ADP:59.81,aKG:4.1182,ATP: -
0.2557,GLU:-4.9414,NAD:-3.547 ,NADH:3.547,NADP:13.0279,NADPH: -

13.0279,0AA:-1.7867,PEP:-0.5191,PYR:-2.8328})

model.
model.
model.
model.
model.

model

model

model

model
model

model
model
model

model

add_reactions([reactionl])
add_reactions([reaction2])
add_reactions([reaction3])
add_reactions([reaction4])
add_reactions([reaction5])

.add_reactions([reaction6])
model.
model.
model.

add_reactions([reaction7])
add_reactions([reaction8])
add_reactions([reaction9])

.add_reactions([reactionl@])
model.
model.
model.

add_reactions([reactionll])
add_reactions([reaction12])
add_reactions([reaction13])

.add_reactions([reactionl4])
model.
model.

add_reactions([reaction15])
add_reactions([reactionl6])

.add_reactions([reactionl7])
.add_reactions([reaction18])
model.
model.

add_reactions([reaction19])
add_reactions([reaction20])

.add_reactions([reaction21])
.add_reactions([reaction22])
.add_reactions([reaction23])
model.

add_reactions([reaction24])

.add_reactions([reaction25])
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Anexo 11: Generacidn de cajas de muestreo en modelo E.coli core

import numpy

import scipy

from scipy import linalg
import os

import shutil

import fileinput

import sys

def caja(a_elim):

#Cargar el modelo compact core original
sto_matrix_input=numpy.loadtxt(open("sto_matrix.csv","rb"),delimiter=";",skip
rows=1)

flujos_maximos_input=numpy.loadtxt(open("flujos_maximos.csv","rb"),delimiter=

;" ,skiprows=1)

flujos_minimos_input=numpy.loadtxt(open("flujos_minimos.csv","rb"),delimiter=

;" ,skiprows=1)

#Eliminar los flujos que no van

S=numpy .delete(sto_matrix_input,a_elim,1)
maximos=numpy.delete(flujos_maximos_input,a_elim,®)
minimos=numpy.delete(flujos_minimos_input,a_elim,0)

#Rango
rango=numpy.linalg.matrix_rank(S)

#Dimension del espacio de soluciones
dimension=S.shape[1]-rango

#Descomposicion QR a partir de la matriz estequiometrica transpuesta
St=numpy.matrix.transpose(S)
Q,R=scipy.linalg.qr(St)

#Definir matriz W
W=Q[ :,Q.shape[1l]-dimension::1]

#Generar data para GLPK
f=open("auxiliar_data.dat","w")
write("param w_filas := ")
f.write(str(W.shape[0]))
f.write(";\n")

f.write("param w_columnas := ")
f.write(str(W.shape[1]))
.F
.F
.F

-+

write(";\n")
write("param W : ")
or i in range (©,dimension):
f.write(str(i+l))
f.write(" ")
f.write(":=\n")
for i in range (©,W.shape[0]):
f.write(str(i+l))
f.write(" ")
for j in range (0,W.shape[1]):
f.write(str(W[i,j]))
f.write(" ")



if i==W.shape[0]-1:
f.write(";\n")
else:
f.write("\n")
f.write("\n")
f.write("param Vmax := ")
for i in range (©,maximos.shape[@0]):
f.write(str(i+l))
f.write(" ")
f.write(str(maximos[i]))
if i==maximos.shape[0@]-1:
f.write(";\n")
else:
f.write("\n")
f.write("\n")

f.write("param Vmin := ")

for i in range (©,minimos.shape[@0]):
f.write(str(i+l))
f.write(" ")

f.write(str(minimos[i]))
if i==minimos.shape[0]-1:
f.write(";\n")
else:
f.write("\n")
f.write("\n")
f.write("end;")
f.close()

#Generar modelos GLPK para caja
#1 - Copiar el modelo base
for i in range (©,dimension):

auxnombretexto=["auxiliar_caja_max_",str(i+1),".mod"]

nombretexto=

.join(auxnombretexto)

shutil.copyfile("glpk_caja_base.mod",nombretexto)

for i in range (©,dimension):

auxnombretexto=["auxiliar_caja_min_",str(i+1),".mod"]

nombretexto=

.join(auxnombretexto)

shutil.copyfile("glpk_caja_base.mod",nombretexto)

#2 - Reemplazar en las copias
for i in range (©,dimension):

auxnombretexto=["auxiliar_caja_max_",str(i+1),".mod"]

nombretexto=

.join(auxnombretexto)

for line in fileinput.input(nombretexto,inplace=1):

if "replace_maxmin" in line:

line = line.replace("replace_maxmin",

sys.stdout.write(line)

maximize™)

for line in fileinput.input(nombretexto,inplace=1):

if "replace_x" in line:

line = line.replace("replace_x",str(i+l))

sys.stdout.write(line)
for i in range (©,dimension):

auxnombretexto=["auxiliar_caja_min_",str(i+1),".mod"]

nombretexto=

.join(auxnombretexto)

for line in fileinput.input(nombretexto,inplace=1):

if "replace_maxmin" in line:

line = line.replace("replace_maxmin

sys.stdout.write(line)

non
3

minimize"

for line in fileinput.input(nombretexto,inplace=1):

if "replace_x" in line:
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line = line.replace("replace_x",str(i+l))
sys.stdout.write(line)

#Correr GLPK para caja
for i in range (©,dimension):

auxnombretexto=["glpsol.exe --model
auxiliar_caja_max_",str(i+1),".mod --data auxiliar_data.dat --display
auxiliar_caja_max_",str(i+1),".csv"

nombretexto="".join(auxnombretexto)
os.system(nombretexto)
for i in range (©,dimension):

auxnombretexto=["glpsol.exe --model
auxiliar_caja_min_",str(i+1),".mod --data auxiliar_data.dat --display
auxiliar_caja_min_",str(i+1),".csv"

nombretexto="".join(auxnombretexto)
os.system(nombretexto)

#Leer resultados para determinar caja

cotas_sup=[]

cotas_inf=[]

for i in range (©,dimension):
auxnombretexto=["auxiliar_caja_max_
nombretexto="".join(auxnombretexto)

',str(i+l),".csv"

puntos_max=numpy.loadtxt(open(nombretexto, "rb"),delimiter=";",skiprows=90)
auxnombretexto=["auxiliar_caja_min_",str(i+l),".csv"
nombretexto="".join(auxnombretexto)

puntos_min=numpy.loadtxt(open(nombretexto, "rb"),delimiter=";", skiprows=0)
cotas_sup.append(puntos_max[i])
cotas_inf.append(puntos_min[i])

#Volumen de la caja
vol caja=numpy.prod(numpy.array(cotas_sup)-numpy.array(cotas_inf))

#Exportar los resultados a un nuevo directorio
auxnombretexto=["archivos_eliminando_rxns_",str(a_elim)]
nombretexto="".join(auxnombretexto)
current=os.getcwd()
if not os.path.exists(nombretexto):
os.mkdir(nombretexto)
os.chdir(nombretexto)
numpy.savetxt("flujos_a_elim.csv",a_elim,delimiter=";",newline="\n")

numpy.savetxt("Q_matrix.csv",Q,delimiter=";",newline="\n")

numpy.savetxt ("W _matrix.csv",W,delimiter=";",newline="\n")

numpy .savetxt("maximos.csv",maximos,delimiter=";",newline="\n")

numpy .savetxt("minimos.csv",minimos,delimiter=";",newline="\n")

numpy .savetxt("cotas_sup_caja.csv",cotas_sup,delimiter=";",newline="\n")

numpy .savetxt("cotas_inf _caja.csv",cotas_inf,delimiter=";",newline="\n")
f=open("resultados.txt","w")

.write("Generacion de caja en modelo compact core\n")

write("\n")

.write("Reacciones eliminadas del modelo: ")

.write(str(a_elim))

write("\n")

.write("Cantidad de flujos en el modelo: ")

.write(str(S.shape[1]))

- -h -h -h -h -h -h
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write("\n")
write("Rango de la matriz estequiometrica resultante: ")
write(str(rango))
write("\n")
if rango==S.shape[0]:
f.write("ELl rango esta completo\n")
else:
f.write("ATENCION: el rango NO esta completo\n")

f.
f.
f.
f.

f.write("Dimension del espacio de soluciones: ")
f.write(str(dimension))

f.write("\n")

f.write("Volumen de la caja: {0:0.4e}\n".format(vol_caja))
f.close()

os.chdir(current)
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Anexo 12: Monte Carlo directo para calculo del centro de masa en
modelo E.coli core

import random
import time
import numpy

#MONTE CARLO UNIFORME
#Calculo del centro de masa

def centro(n,semilla):
#Importar archivos
W=numpy . loadtxt (open("W_matrix.csv","rb"),delimiter=";", skiprows=0)
maximos=numpy.loadtxt(open("maximos.csv","rb"),delimiter=";",skiprows=0)
minimos=numpy.loadtxt(open("minimos.csv","rb"),delimiter=";",skiprows=0)

cotas_sup=numpy.loadtxt(open("cotas_sup_caja.csv","rb"),delimiter=";",skiprow
s=0)
cotas_inf=numpy.loadtxt(open("cotas_inf_caja.csv","rb"),delimiter=";",skiprow
s=0)

#Calcular volumen de la caja y dimensionalidad del espacio
vol_caja=numpy.prod(numpy.array(cotas_sup)-numpy.array(cotas_inf))
dimension=W.shape[1]

#Inicializar

random.seed(semilla)

contar_adentro=0

est_vol=0

suma_cuadrados=0

suma_centro_x=[]

for i in range (©,dimension):
suma_centro_x.append(0)

suma_centro_x=numpy.array(suma_centro_x)

start_time=time.time()

#Generar archivo de salida
auxnombretexto=["result_uniforme_seed",str(semilla),".txt"]
nombretexto="".join(auxnombretexto)

f=open(nombretexto, "w")

.write('Simulacion con distribucion UNIFORME en modelo compact core\n')
.write('VARIANDO LB DE VBM\n')
.write('CALCULO DEL CENTRO DE MASA\n')
.write('Hay %d iteraciones programadas\n'%n)
write('Semilla = %d\n'%semilla)
.write("Cantidad de dimensiones del espacio de soluciones =
%d\n"%dimension)
f.write('Volumen de la caja = {0:0.4e}\n'.format(vol caja))
fowrite( --mm \n")

-h -h -h -h -h -h

#Monte Carlo
for j in range (1,n+1):
xrand=[ ]
for i in range (©,dimension):
varx=random.uniform(cotas_inf[i],cotas_sup[i])
xrand.append(varx)
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flujoscurrent=numpy.dot (W, xrand)
if all (flujoscurrent[k]<=maximos[k] for k in range
(0,maximos.shape[0])):
if all (flujoscurrent[k]>=minimos[k] for k in range
(0,minimos.shape[0])):
contar_adentro=contar_adentro+l
est_vol=est vol+l
suma_cuadrados=suma_cuadrados+1
suma_centro_x=suma_centro_x+numpy.array(xrand)

if j in

[1lel,1e2,1e3,1e4,1e5,1e6,1e7,1e8,1€9,1e10,1ell,1e12,1e13,1e14,1e15]:

end_time=time.time()

f.write('Han transcurrido %d iteraciones\n'%j)

f.write('Elapsed time = {0:0.2f} seconds\n'.format(end time-
start_time))

f.write('Cantidad de puntos adentro = %d\n'%contar_adentro)

f.write('Estimador = {0:0.4e}\n'.format(est_vol/j))

f.write('Estimador de desv estandar del estimador =
{0:0.4e}\n' .format(((suma_cuadrados/(j-1)-j*((est_vol/j)**2)/(j-1))/j)**0.5))

f.write('Volumen estimado del espacio de soluciones =
{0:0.4e}\n"'.format(vol_caja*est _vol/j))

f.write('Estimador de desv estandar del volumen =
{0:0.4e}\n' .format((((suma_cuadrados/(j-1)-j*((est_vol/j)**2)/(7F-
1))/j)**0.5)*vol_caja))

fowrite( ----mm e \n")

f.flush()

auxnombretexto=["centro_masa_x_seed",str(semilla)," iter",str(n),".csv"

nombretexto="".join(auxnombretexto)

numpy . savetxt(nombretexto, suma_centro_x/contar_adentro,delimiter=";",newline=
Il\nll)

f.close()
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