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Resumen

En biologia existen multiples ejemplos de sistemas complejos, es decir, sistemas
conformados por una gran cantidad de componentes que interactian entre si, y cuyo
comportamiento s6lo puede entenderse como el producto de las interacciones de tales
componentes. Un ejemplo de este tipo de sistemas es la microbiota, donde distintos
microorganismos interactian entre si, con los tejidos del hospedero y con su entorno.
Las redes son una herramienta matematica sumamente util en el analisis de sistemas
complejos, sin embargo, el enfoque tradicional enfrenta ciertas limitaciones, pues los
sistemas bioldgicos son sistemas dinamicos que cambian en el tiempo y en funcion de
las condiciones. Ante tales retos, las redes multicapa se presentan como un nuevo
paradigma en el analisis de sistemas complejos. Empleando redes multiplex,
analizamos bases de datos obtenidas a partir de muestras de la microbiota de dos
organismos estrechamente relacionados, la solanacea Datura inoxia y el escarabajo
Lema daturaphila. Las redes de coabundancia fueron generadas mediante los
algoritmos de inferencia SparCC y ARACNe. Se hallaron comunidades bacterianas
involucradas en la fijacion de nitrégeno en la capa de la solanacea, mismas que podrian
tener una relacién mutualista con los tejidos de la planta. Tanto en la solanacea como
en el escarabajo se encontraron comunidades bacterianas asociadas al tejido intestinal
del insecto, lo que en la solandcea podria derivarse de la materia fecal depositada por
las larvas mientras se alimentan de la planta. Bajo el enfoque de las redes temporales,
se analizaron datos de dos sujetos que experimentaron cambios en su microbiota
derivados de procesos infecciosos. Las redes ARACNe de ambos sujetos mostraron
alteraciones en la arquitectura de las redes durante los periodos de disbiosis asociados
a procesos infecciosos, lo que podria indicar alteraciones en la dinamica de la
microbiota. También se identificaron proporciones alteradas de los phyla durante los
estadios de disbiosis. Ademas, gran parte de los nodos encontrados en una misma
comunidad eran filogenéticamente cercanos. El uso de redes multicapa nos permiti6
encontrar patrones en las comunidades bacterianas que podrian estar asociados a
procesos puntuales, como la liberacion de AGCCs y el metabolismo de determinados
nutrientes.

Summary

In biology there are multiple examples of complex systems. It means systems made up
of many components that interact with each other, and whose behavior can only be
understood as the sum of the interactions of its components. An example of this type of
system is the microbiota, where different microorganisms interact with each other,
with the host’s tissues, and with their environment. Networks are a handy
mathematical tool for analyzing complex systems; however, the traditional approach
faces certain limitations because biological systems are dynamical systems that change
over time and conditions. In order to deal with such challenges, multilayer networks
appear as a new paradigm in analyzing complex systems. Through the use of multiplex
networks, I analyzed databases obtained from samples of the microbiota of two closely
related organisms: the nightshade Datura inoxia and the beetle Lema daturaphila. I use
SparCC and ARACNe algorithms for inferring co-abundance networks. Bacterial
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communities involved in nitrogen fixation in the solanaceous layer abound, which could
have a mutualistic relationship with plant tissues. Bacterial communities associated
with the insect’s intestinal tissue appeared on both layers, something that could derive
from the larvae’ dregs in solanaceous while feeding on the plant. Under the approach of
the temporal network, I analyzed data from two subjects who experienced changes in
their microbiota derived from infectious processes. The ARACNe networks of both
subjects showed alterations in the architecture of the networks during periods of
dysbiosis associated with infectious processes, which could indicate alterations in the
dynamics of the microbiota. Altered phyla proportions came into sight during dysbiosis
stages. Furthermore, most of the nodes found in the same community were
phylogenetically close. The use of multilayer networks allowed us to find patterns in
bacterial communities that could be associated with specific processes, such as the
release of SCFAs and the metabolism of certain nutrients.
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1. Introduccion

Existe un debate en cuanto al estudio de los sistemas fisicos y su comportamiento, uno
que involucra a dos posturas aparentemente contrapuestas. Por un lado, se plantea que
las leyes fundamentales son suficientes para describir el comportamiento de cualquier
sistema. La hipotesis reduccionista estipula que un sistema puede ser entendido
mediante el estudio de sus partes fundamentales, una idea que parte de la concepcién
de que todo dentro de nuestro universo esta regido por las mismas leyes fisicas [22].
Sin embargo, este pensamiento resulta insuficiente cuando, a partir de la interaccion de
los distintos componentes de un sistema, surgen fen6menos que no se pueden predecir
basandose tnicamente en las leyes fundamentales que rigen sus componentes, a lo cual
llamamos propiedades emergentes [23].
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Al hablar de sistemas complejos y basandose Unicamente en las leyes fundamentales de
la fisica, quimica y biologia, resulta problematico predecir la diversidad de
comportamientos que observamos en los organismos vivos [24]. Definimos una
propiedad emergente como un fenémeno producto de la interaccién de un conjunto de
entidades simples que operan en un entorno, dando lugar a comportamientos
colectivos mas complejos [25]. En biologia, los ejemplos de sistemas complejos son
abundantes, como la forma en que distintas biomoléculas interactian dentro de una
célula para conducir sefales, las conexiones entre las neuronas y la regulacion de la
respuesta inmune en el organismo, la propagacion de enfermedades infecciosas, la
comunicacién entre insectos sociales y las relaciones entre las distintas especies que
componen un ecosistema, etc. [26].

Una red consiste en un conjunto de nodos o elementos que a su vez estdn conectados
por aristas [27]. Las redes de sistemas biol6gicos a menudo presentan particularidades
en su arquitectura, como, por ejemplo, el hecho de que las redes de sefalizacion de una
célula sean robustas, donde unos pocos elementos mantienen la mayoria de las
conexiones, hace que la red sea poco susceptible a perder funcionalidad ante ataques
aleatorios a su estructura [28]. Es particularmente importante, por ejemplo, si
hablamos de sistemas de regulacion génica dirigidos a mantener el funcionamiento de
una célula, pues serd mas probable que un ataque no-dirigido afecte a un componente
no esencial de la red, a que interfiera con un elemento que si lo sea [28].

Las redes multicapa pueden ser utilizadas para analizar la forma en la cual distintos
sistemas interacttiian o la forma en la que estos evolucionan en el tiempo [4]. Uno de
estos enfoques son las redes temporales, donde cada capa corresponde a un estado de
la red en una fraccién determinada de tiempo, por lo que permite visualizar cémo
cambia la estructura de dicha red con respecto al tiempo [4]. Este tipo de enfoque es
particularmente qtil, por ejemplo, para predecir el comportamiento de una epidemia
en una poblacién a pasos discretos, pues las interacciones sociales cambian en el
tiempo, modificando la forma en que se propaga el agente infeccioso [29]. Ademas,
existe el caso de sistemas que pueden interactuar a distintos niveles, como los
mecanismos de regulacion de una célula, donde proteinas pueden interactuar
directamente con el DNA o RNAs que pueden, a su vez, bloquear el procesamiento de
transcritos. Esto significa que cada una de las capas de la multired puede interactuar
con cualquiera de las otras capas y no exclusivamente con las capas contiguas [30].

Por su puesto, la microbiota no es la excepcidn, e investigaciones recientes han revelado
que esta es parte de una extensa red que posee un efecto no sélo sobre las mismas
poblaciones bacterianas, sino también a nivel de células y tejidos del hospedero,
pudiendo tener un impacto importante sobre su fisiologia e inclusive sobre la conducta
[31]. El estudio de la microbiota mediante el enfoque de las redes multicapa ha ayudado
a comprender el papel e importancia de esta en la salud, asi encontrar patrones
asociados a enfermedades metabdlicas y otros padecimientos [31].
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2. Antecedentes

2.1 Definicion y generalidades de una red

Una red se define como un conjunto de elementos o nodos, que denotaré como V, que
se conectan entre si mediante aristas representadas por el conjunto E [4]. G = (V,E),
donde N = |V| corresponde al conjunto de nodos que componen la red, y L = |E| al
conjunto de aristas que conectan los nodos o vértices [4].

V={ilie{l2,...,N}}

La informacién de las conexiones entre los nodos se contiene dentro de una matriz de
adyacencia NxN, donde se coloca un valor de 1 por cada interaccién entre un par de
nodos, y de 0 si no existe interaccién entre nodos [4]. En matrices no-dirigidas las
matrices son especulares, mientras que en matrices dirigidas esta propiedad se pierde

[32].
1s114r9
(l,jj—{ J

0 si no.
a, Ay Az ... Op_q Qp
B, 0 1 0 1 1
B, 1 0 1 0o 1
Bz 0 1 0 1 0
By 1 0 0 1
B, 1 1 0 1 0

2.2 Propiedades topoldgicas de las redes

Cadanodo de lared posee un determinado nimero de conexiones con otros nodos, una
caracteristica que se conoce como degree, y que se define como la sumatoria de todas
las interacciones de un nodo con otros nodos de la red [33].
N
ki = z aij

j=1

Las interacciones entre estos nodos pueden estar o no dirigidas, asi como estar o no
ponderadas, como veremos a continuacién. Se considera que las conexiones de una red
son ponderadas, es decir, que poseen un valor numérico asociado a la fuerza de la
interaccion [33]. En sistemas bioldgicos, por ejemplo, esta ponderacién podria
representarse como la correlacion entre grado de expresiéon de dos genes o la
abundancia relativa de dos poblaciones bacterianas [4].
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N
k; = z 0 (a;j)
=

Las conexiones de las redes pueden ser dirigidas, es decir, la conexién del nodo i con j
no establece de forma implicita la conexién del nodo j al i [4]. Algunos ejemplos de
redes no-dirigidas son las redes de regulacion transcripcional o las redes de regulacion
por microRNA-transcritos, donde si un elemento x esta regulando positiva o
negativamente a un elemento y, no implica que y también regule a x.

Las redes no-dirigidas asumen que la interaccion es bidireccional, algo que no ocurre
necesariamente en las redes dirigidas, por lo que en este segundo caso la matriz de

adyacencia es asimétrica [4].
N
kiin = Z 0 (a;;)
j=1

N
ki,out = Z 0 (aij)
=1

El coeficiente de clusterizacidn o de transitividad cuantifica la densidad de tridngulos
que se forman entre los vecinos de un nodo i, lo cual se puede interpretar como la
probabilidad de que un nodo esté interconectado con otros [34]. Para una red no
dirigida, el coeficiente de clusterizacion se calcula de la siguiente forma.

2+ (numero de triangulos pasando por el nodo 1)

C?, — ki(k:—1)
Oparak; =100

para k; > 1

Un coeficiente de transitividad igual a 0 significa que los nodos que interactuan con el
nodo i, no estan conectados entre si, por lo que este valor aumenta entre mayor sea la
conectividad de los nodos vecinos [1]. Un coeficiente de transitividad cercano a 1
implica que los nodos estan estrechamente conectados en la region analizada, y, por lo
tanto, que conforman un clister o conjunto dentro de lared [1]. En sistemas bioldgicos,
como en una red de distintos genes, regiones con un coeficiente de clusterizacion alto
podria indicar que los genes analizados estarian posiblemente involucrados en un
proceso biolégico comun [30].
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Figura 1: Las redes generadas aleatoriamente (izquierda) tienden a tener un coeficiente de clusterizacion
significativamente menor al de las llamadas redes de mundo pequefio (derecha). Las redes de mundo pequefio
se caracterizan por tener conjuntos de nodos estrechamente interconectados, a pesar de que la mayoria de
sus elementos no sean vecinos entre si. Imagen extraida de Schaeffer, 2007 [1].

El coeficiente de clusterizaciéon es una propiedad local, es decir, para cada nodo se
define un valor de dicho coeficiente. Para determinar un valor global del coeficiente de
clusterizacion de la red en su conjunto es simplemente el promedio aritmético de todos
los coeficientes de clusterizacidn.

Al tipo de redes donde la mayoria de los nodos no son vecinos entre si se les conoce
como redes de mundo pequefio. Los primeros en idear este coeficiente fueron Watts y
Strogatz en 1988, y es gracias a esta propiedad que es posible diferenciar una red
aleatoria de una red de mundo pequefio [2].

Regular Small-world Random

p=0 » p=1
Increasing randomness

Figura 2: La aleatoriedad de una red (p) es un factor importante en su arquitectura. Cuando este valor es igual
a cero, los nodos poseeran exactamente el mismo nimero de conexiones y, por lo tanto, la distribucién de su
degree serad uniforme. Por el contrario, cuando los valores de aleatoriedad son cercanos a uno, dicha
distribucidn se asemeja a una curva gaussiana, donde existirdn nodos que posean muchas conexiones en un
extremo de la distribucion, otros con un nimero bajo de conexiones y la mayoria con un nimero de conexiones
cercano a la media de la red. Imagen extraida de Watts y Strogatz, 1998 [2].
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Figura 3: Conforme aumenta la aleatoriedad de una red, el coeficiente de clusterizacion (C (p)) adquiere
valores cada vez menores; al tiempo que la longitud de la red (L (p)), es decir, la distancia (cuantificada en
numero de aristas) mas corta entre todos los posibles pares de nodos de una red, también disminuye. Imagen
extraida de Watts y Strogatz, 1998 [2].

Esta caracteristica le brinda a la red robustez, es decir, la capacidad de conservar su
arquitectura ante ataques aleatorios [35]. En sistemas biol6gicos, como pueden ser
cascadas de sefializacién, de suceder mutaciones aleatorias que puedan alterar el
funcionamiento normal de alguna proteina involucrada en determinada ruta de
sefializacion, es estadisticamente mas probable que dicha mutacién ocurra en un
elemento de la red con bajo nimero de conexiones a que suceda en algin elemento
central de la red, lo cual permite que la célula pueda continuar sus funciones bioldgicas
con relativa normalidad [36]. En este tipo de redes unos pocos nodos poseen la mayor
parte de las conexiones, mientras que la mayoria de los nodos poseen un bajo ntimero
de estas [35].

Existen diversas formas de conocer la centralidad o importancia de un nodo dentro de
una red. La centralidad por degree o grado se fundamenta en el nimero de conexiones
de los nodos, mientras que la centralidad por intermediaciéon o betweenness otorga
mayor peso a nodos que actuan como puentes entre clusters separados. La centralidad
por closeness o cercania cuantifica el promedio de las distancias mas cortas de cada
nodo con todos los demas. La centralidad por eigenvectores, también conocida como
eigencentrality, es una medida autorreferencial de centralidad que prima la calidad de
las conexiones, donde un nodo tendra mayor relevancia si a su vez esta conectado a un
nodo con alta centralidad. El coeficiente de particiéon, por su parte, considera la
distribucion de las conexiones entre clusters separados. Finalmente, el PageRank es una
medida de centralidad similar al degree pero empleada en redes dirigidas, y a menudo
usada para determinar la importancia de paginas web [3].
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Figura 4: A) Los hubs son nodos con un alto valor de centralidad. B) Medidas de centralidad. Imagen extraida
de Farahani et al., 2019 [3].

Sin embargo, los sistemas biolégicos no suelen ser entes aislados, sino que se ven
afectados por su interaccion con aquello que los rodea. La idea de que los componentes
de una red son capaces de interactuar o relacionarse de alguna forma con los elementos
de otras redes, nos adentra en el concepto de las redes multiples (multinetworks),
también conocidos como multigrafos (multigraphs) o redes multicapa (multilayer
networks).

2.3 Definicidn y caracteristicas de las redes multicapa

Una red multicapa es una red compuesta por M redes individuales cuyos elementos
interactian entre si, constituyendo cada una de estas redes individuales una capa [37].

M =(Y,G,g)
Donde Y corresponde al conjunto de capas:

Y = {ala € {1,2,... , M}}

G corresponde a la lista ordenada de redes que conforman cada una de las capas, donde
cada elemento G, = (V,,E;) es una red monocapa con sus propios nodos y aristas
dentro de la red multicapa [37].

=

G= (Gl,Gg,--- ,G,;,.-,--- SGA])

A continuacién, la matriz MxM, en la cual estan contenidas las interacciones entre los
nodos de cada par de redes que conforman la red multicapa. Debido a que en la matriz
estan representadas las interacciones entre cada par de redes, podemos entender el
total como un conjunto de redes bipartitas [37].

g = (Vn; v,':f,- E(y,.')’)
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Las redes multicapa se clasifican en tres categorias principales: las redes multiplex,
redes temporales y redes formadas por redes [4]. Las redes multiplex son el ejemplo
mas sencillo de redes multicapa; estas se emplean generalmente cuando el mismo
conjunto de nodos se encuentra contenido en las distintas capas, pero la interaccion
entre estos es distinta en cada una [4]. Las redes multiplex son empleadas para mostrar
c6mo un mismo conjunto de elementos pueden interactuar entre si de distintas formas,
por lo general, asociando las aristas con un color distinto para cada tipo de interaccion
[38]. Por ejemplo, podriamos ejemplificar esto como un conjunto de genes que se
relacionan entre si en distintas células [30].

Por su parte, los sistemas dinamicos son aquellos donde las interacciones cambian
constantemente en funcion del tiempo y, por lo tanto, la forma en que sus componentes
estan relacionados depende en gran medida del momento y las condiciones en las
cuales se realiza la medicién [39]. Los sistemas biol6gicos son por lo general sistemas
dinamicos, pues estos estan constantemente sometidos a cambios debidos a estimulos
con el ambiente que los rodea, asi como a la naturaleza cambiante de los procesos que
ocurren dentro de las células. Por ejemplo, un conjunto de genes no permanecera
siempre expresado de la misma manera, sino que el grado de expresion de estos
dependera de un gran numero de estimulos. Este tipo de sistemas se pueden
representar mediante redes temporales, donde cada una de las capas representa una
captura de las interacciones entre un conjunto de nodos en un momento determinado
[39]. Las redes temporales son secuenciales, es decir, que las capas estan ordenadas de
modo que se suceden una detras de otra, por lo cual una capa t; solo puede interactuar
con la capa siguiente t;,; [40]. Este tipo de redes son similares a las redes multiplex en
el sentido de que se trata del mismo conjunto de nodos entre las capas [40].

Finalmente podemos destacar las redes formadas por redes. Estas poseen importantes
diferencias con respecto a los tipos de redes ya mencionados, empezando con que los
nodos varian entre capa y capa; ademas de que los nodos de una capa no interactian
necesariamente solo con las capas adyacentes, como si sucede con las redes multiplex
o las redes temporales, sino que pueden interactuar con cualquier nimero de nodos en
cualquiera de las otras capas [41].

) ()

Figura 5: Existen distintos tipos de redes multicapa, de las cuales podemos resaltar tres categorias: a) Redes
multiplex. b) Redes temporales. c) Redes de redes. Imagen extraida de Bianconi, 2018 [4].
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Debido a que las interacciones entre capas de una red multiplex estan limitadas a las
capas vecinas con respecto a la capa de referencia, podemos representar a una red
multiplex como una red bidimensional con conexiones de distintos tipos. En este tipo
de redes los nodos de una capa solo se conectan con sus homélogos en la siguiente,
ademas de que el conjunto de estos se mantiene en las distintas capas, variando solo las
interacciones entre los nodos dentro de las mismas capas [38].
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Figura 6: Las redes multiplex muestran como los nodos de una red pueden interactuar entre si de distintas
formas. En este ejemplo se muestran los vinculos matrimoniales y de negocios entre distintas familias nobles
florentinas del siglo XV. Utilizando esta representacién, podemos vislumbrar con facilidad el papel central que
tenia la familia Medici tanto en el &mbito comercial como politico entre la nobleza florentina. Imagen extraida
de Biaconti, 2018 [3].

M=(Y,G)

Donde

—

G = (G],G;)..-- G sG-'”)

Cada una de las capas de la red multiplex poseen la misma cantidad de nodos
v={ilie{12,...,N}}

Sin embargo, a pesar de que las redes multiplex presentan el mismo grupo de nodos en
las distintas capas, a menudo es necesario distinguir la capa en la cual se encuentra cada
uno de los nodos [4].

V={i,li €{12,...,N}}

Tanto para redes multiplex como para redes temporales, la conexion de los nodos entre
pares de capas esta dada por la delta de Kronecker. Esta es una funcion cuya variable
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puede adquirir un valor de 1 en aquellos casos donde un elemento sea igual en ambos
conjuntos de nodos, o en este caso en dos capas, y de 0 cuando son diferentes. Aquellos
nodos que cumplen la condicién de ser equivalentes entre una capa y otra se
denominan nodos réplica [42].

V = {i]i € {1,2,...,N}}

Como hemos visto previamente, la informacioén de una red simple esta contenida dentro
de una matriz de adyacencia, sin embargo, en redes multicapa este modelo resulta
insuficiente para contener la informaciéon de estas estructuras, razén por la cual
empleamos las llamadas matrices de supra-adyacencia. Este tipo de matrices estan
compuestas a partir de multiples matrices de adyacencia individuales, y contiene tanto
la informacioén referente a las interacciones dentro de las capas como las interacciones
entre capas [6].
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Figura 7: A la derecha se muestra la representacion tridimensional de una red bipartita. La matriz de supra-

adyacencia A esta compuesta a partir de la fusion de dos matrices de adyacencia simples. La primera es la
maitriz A, que codifica las interacciones de los nodos dentro de las capas, mientras que la matriz C contiene las
interacciones entre las capas. Imagen extraida de Cozzo et al., 2016 [6].

Como se puede inferir, las propiedades de las redes multiples difieren de las redes
simples. Como ya hemos visto, el degree (k;) de un nodo de una red simple es un escalar,
un nimero entero positivo que representa el nimero de conexiones de un nodo. En
redes multiples, este valor estd representado en un vector M-dimensional que contiene
los valores del degree de un nodo “i” a lo largo de las M capas de la red [43].

ko = el kP M

L

Al igual que como sucede con redes simples, la distribucion del degree es una funcion
de probabilidad P!%/ (k). En redes muiltiples, esta funcién de probabilidad se define de
forma independiente para cada capa [43].

Nlal(k)

plel(k) = N
a

El coeficiente de clusterizacidon en una red multiplex, al igual que sucede con las redes
simples, permite conocer si existen conjuntos donde varios nodos estan
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interconectados entre si, sélo que, en este caso, esto también incluye las conexiones que
se generan entre las capas [44]. En redes sociales, por ejemplo, esta propiedad
permitira conocer la probabilidad de que dos individuos realicen varias actividades
juntos, o que dos personas en dos clases distintas tengan algin amigo en comun [4]. En
biologia, por ejemplo, el coeficiente de clusterizacion podria emplearse para saber si
dos genes que se sobreexpresan en distintos pacientes analizados, podrian estar
involucrados en el mismo proceso [29]. El problema de la clusterizacién en redes
multiples es que los ciclos de longitud, los mismos que generan triangulos de nodos
interconectados en redes simples, se completan en capas distintas, lo que complica su
identificacién [44].

ACAAC ACACA ACACAC

Figura 8: En el extremo izquierdo de la imagen se muestra una red simple donde los dos vecinos del nodo i
(marcado en rojo), estan conectados entre si. En los siguientes tres diagramas se muestran ejemplos de redes
bipartitas donde, con respecto a la capa donde se encuentra el nodo i, un grupo de nodos pueden no ser
vecinos en dicha capa, pero si en una capa distinta, permitiendo la formacién de ciclos entre ambas capas. En
el extremo derecho de la imagen podemos ver un ejemplo en el cual se ejemplifica como estos ciclos de nodos
interconectados no necesariamente se limitan a dos capas, sino que pueden extenderse a mas capas. Imagen
extraida de Cozzo et al., 2013 [7].

De forma similar a como hemos visto en redes simples, podemos obtener este
coeficiente dividiendo el nimero de triangulos que se forman entre los nodos de
distintas capas sobre el producto del numero de vecinos (degree) de la primeray ultima

capa (Ng, ) [7].

[a] [B] ,[v]
C'[“:ﬁ:]/] — 27’»5 aif Qrs as]i/
t N
a,y

Donde:

[a] 5 4] -

) ki'k" para o # v
.Nu'-'\ = tes lor

k:"(k;" —1) para a = v
Asi como sucede en lo referente a la transitividad, la cuantificacion de otras
propiedades de la red, tales como las distancias entre los nodos, difieren cuando
tratamos con redes multicapa. Inferir la distancia mas corta entre cualquier par de
nodos implica ahora considerar las distancias entre capas (;;), ademas de las

distancias mas cortas dentro de la misma capa (0;;). La fraccion resultante nos permite
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conocer la accesibilidad entre los nodos, una propiedad a la cual denominamos
interdependencia (4;), cuyo valor fluctda entre 1y 0 [45].

La interdependencia media de la red multicapa puede expresarse como:

N
1
A=y Dk
i=1

Cuando 4 posee un valor equivalente o muy cercano a 0, significa que existe una muy
baja interdependencia entre las capas, ya que todas o la gran mayoria de las rutas mas
cortas entre cualquier par de nodos se encuentran dentro de la misma capa. Lo
contrario sucede cuando A adquiere valores cercanos o equivalentes a 1, la
interdependencia de los nodos entre las capas es muy alta [45].

El andlisis de las propiedades de la red puede arrojar indicios sobre el comportamiento
del sistema en su conjunto, asi como informacién que ayude a explicar ciertos
fendmenos que ocurren cuando estudiamos ejemplos reales de sistemas complejos.

2.4 Aplicaciones de las redes multicapa

Las redes multicapa representan un enfoque relativamente nuevo en teoria de redes y
en el andlisis de sistemas complejos. Los sistemas complejos son aquellos que estan
compuestos por un numero muy grande de distintos elementos que interactuan, de
forma no lineal, entre si [46]. A medida que el estudio de este tipo de sistemas avanzaba,
fue evidente pronto que no se trataba de sistemas aislados, y que, por el contrario, se
requeria de una nueva perspectiva que ampliara nuestra capacidad para analizarlos,
dando lugar al enfoque de las redes multicapa [4]. Las redes multicapa son ubicuas,
podemos encontrar ejemplos en casi todo aquello que nos rodea; desde la evolucién de
las conexiones neuronales con respecto al tiempo, las interacciones entre el proteoma,
el genomay el transcriptoma, hasta el internet, los medios de transporte urbano en una
ciudad o las interacciones entre las distintas particulas elementales [4].
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Figura 9: Mediante el analisis de las propiedades de las redes multiples a gran escala es posible obtener
informacién sobre el comportamiento de un sistema. En el ejemplo se realiz la simulacién de un modelo basado
en el sistema de transporte de Zaragoza, Espafia. a) Distribucién del nimero de veces que los individuos
pudieron llegar a su destino en el intervalo de tiempo en que se realiz6 la simulacién. b) Distribucién del tiempo
de espera, la distancia recorrida y la duracidn del recorrido empleando dos velocidades de movimiento distintas
(6). ¢) Fraccidn de pasajeros que usaron las distintas lineas de transporte. Imagen extraida de Aleta et al., 2017

8],

Aunque las redes multicapa se estudiaron originalmente en el contexto de las ciencias
sociales con el fin de representar la forma en que distintas personas establecen lazos
de formas diferentes, por ejemplo, a través de las relaciones laborales, de amistad o
mediante distintas redes sociales [47]; el uso de este enfoque se ha extendido a muchos
otros campos, y las ciencias bioldgicas no han sido la excepcion. Desde la neurociencia
y la biologia molecular hasta la ecologia y la epidemiologia, las redes multicapa han
tenido multitud de aplicaciones dentro del campo de la biologia y la medicina.

Figura 10: Una de las aplicaciones mas recurrentes en biologia de las redes multicapa es en el campo de la
epidemiologia, en donde se aplican redes temporales para predecir el comportamiento de un brote infeccioso
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en una poblacién, como se muestra en esta representacion de un modelo SIS. Imagen extraida de Sanz et al.,
2014 9].

Para el caso de las redes de redes podemos aludir al ejemplo de genes que interactiian
entre ellos y que a su vez producen proteinas cuya interaccién genera un efecto en las
células, a la vez que regulan el sistema a distintos niveles: genoma, epigenoma,
transcriptoma, proteoma y metaboloma. A este conjunto de biomoléculas en
interaccidon que constituyen una célula es a lo que llamamos interactoma [30]. Una
proteina producida por determinado gen puede regular positiva o negativamente a otro
gen al realizar una modificacidn epigenética sobre este, asi como un siRNA es capaz de
regular la traduccidn a proteina de determinado transcrito. Como podemos ver con este
ejemplo, la regulaciéon de la red puede ocurrir a distintos niveles y mediante la
interaccion de elementos de alguna capa con cualquiera de las otras capas [10].
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Figura 11: La regulacién de las respuestas celulares a los estimulos ambientales puede darse a distintos
niveles, desde la expresion de génica, la traduccion de transcritos o la actividad de las proteinas. Las
alteraciones en los mecanismos de regulacion del organismo se han asociado a multiples enfermedades, y nos
han permitido profundizar nuestro conocimiento al respecto de estas. Imagen extraida de Sun y Hu, 2016 [10].

El andlisis del interactoma mediante redes multicapa también ha sido util para
comprender los efectos de fArmacos en los complejos procesos que ocurren dentro de
una célula, pues integra los distintos niveles de regulacion celular y la forma en que
estos se ven alterados en respuesta a determinado medicamento [30]. De igual modo,
ciertos patrones de expresion génica anormales se han asociado a distintos tipos de
cancer o a enfermedades cronico-degenerativas [31].

El mapeo de redes cerebrales mediante redes temporales ha adquirido gran
importancia también. Las redes multicapa permiten representar detalladamente las
interacciones sindpticas entre neuronas y su evolucién ante estimulos. La gran mayoria
de los estudios al respecto se han centrado en C. elegans, un nematodo que ofrece
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numerosas facilidades al momento de estudiar su sistema nervioso, pues ademas de ser
un modelo de estudio ampliamente conocido, también posee un nimero reducido y
limitado de neuronas. Se han empleado redes multiples para analizar la sefalizacion
aminérgica y neuro peptidica entre las 302 neuronas de C. elegans, asociando una capa
distinta para cada neurotransmisor involucrado en la comunicacion sinaptica [48]. En
humanos el enfoque de las redes multiples se ha empleado para estudiar las relaciones
entre distintas zonas del cerebro y las respuestas cerebrales en reposo mediante
procedimientos no invasivos, tales como la resonancia magnética [49].

En ecologia, el enfoque de las redes multicapa ha sido de suma utilidad para
comprender las interacciones entre los distintos organismos que componen un
ecosistema. La construccion de redes tréficas no solo ha permitido comprender mejor
el flujo de materia y energia dentro de un ecosistema, sino también la importancia de
las relaciones simbidticas y como estas afectan la estabilidad del ecosistema y las
poblaciones [11]. Dentro de las redes troficas se consideran distintos factores,
incluyendo el peso o fuerza de la interaccién y el tipo de esta (mutualismo,
amensalismo, parasitismo, comensalismo, depredacion, etc.) [50]. El analisis mediante
redes temporales ha arrojado informacion sobre el cambio de las interacciones entre
organismos y la pérdida de biodiversidad en respuesta al cambio climatico, a la
deforestacion o a la contaminacién [50].
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Figura 12: En un ecosistema se dan multiples interacciones entre distintos organismos. La estabilidad del
ecosistema en si mismo, depende en gran medida de estas interacciones, pues la extincién de una especie
puede conllevar a extinciones secundarias de especies que, en mayor o menor medida, dependian de las
poblaciones de la primera especie. Imagen extraida de Schleuning et al., 2020 [11].

2.5 Inferencia de redes

Hemos visto que la creacion de redes temporales y redes multiplex es posible mediante
la delta de Kronecker, dicha funcién permite conectar los nodos de una capa con sus
respectivos nodos réplica en las capas adyacentes. Sin embargo, al intentar construir
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las redes de cada capa nos encontramos con un problema: Construir una red a partir de
los datos experimentales. Como solucién se han propuesto numerosos algoritmos que
llevan a cabo la tarea de inferir las posibles asociaciones entre los componentes de una
red partiendo de las abundancias de secuencias en las muestras, mismas que pueden
asociarse a OTUs o transcritos de genes.

La forma mas sencilla de generar una red a partir de una matriz de similaridad es
eliminando todos aquellos elementos de la matriz cuya similitud sea demasiado débil,
es decir, que se encuentre por debajo de determinado umbral [12]. A partir de la matriz
resultante se genera una matriz de adyacencia, donde todos aquellos valores por
encima del umbral seleccionado son considerados como conexiones entre las
secuencias asociadas a algin gen o microorganismo especifico, mismos que
representamos como nodos dentro de la red [51].

pairwise similarities thresholding network
between expressions

Figura 13: El principio basico de un algoritmo de inferencia de redes es la generacién de una matriz de
similaridad que represente las relaciones de co-abundancia de las secuencias identificadas a partir de los datos
muestrales. Cada una de las distintas secuencias encontradas seran consideradas como nodos de la futura
red. Todos los valores de la matriz de similaridad que se encuentren por debajo del umbral establecido por el
investigador, son descartados. A partir de los valores restantes se genera una matriz de adyacencia a partir de
la cual se construye una red. Imagen extraida de Villa-Vialaneix-nathalie [12].

Un ejemplo de este método de inferencia es el algoritmo WGCNA (Weighted Gene
Correlation Network Analysis), empleado en el andlisis de correlaciones en redes
pesadas de genes [51]. El algoritmo procesa las co-abundancias de los transcritos,
expresadas en un heatmap como el peso asociado a las aristas, en un dendrograma o
arbol. Esto permite clusterizar conjuntos de genes con una expresion similar entre las
muestras a partir de las ramas principales del dendrograma [52].
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Figura 14: El algoritmo WGCNA construye los médulos a partir de las abundancias de los transcritos en las
muestras. Esto permite calcular la significancia media de cada modulo en conjunto con metadatos, como
podrian ser categorias GO. Imagen extraida de Langfelder y Horvath, 2008 [13].

08

height
06
_W

MEgreen ;J

MEbrown
MEyeliow

04

0.2

MEblue

MEtwurquoise 7

Sin embargo, el hecho de que dos elementos de la matriz de similaridad posean una
correlacion alta no implica necesariamente que ambos estén directamente
relacionados. Esto implica que el método anteriormente mencionado puede llevar a
falsas interpretaciones en cuanto a cdmo los nodos estan conectados entre si [51]. Por
ejemplo, si tenemos tres genes codificantes para tres productos (a, b y ¢) que hemos
analizado a lo largo de un centenar de muestras, y suponemos que el producto de a
regula directamente a b y a ¢, esperamos que exista una fuerte correlaciéon entre la
expresion de estos genes [12]. Sin embargo, cuando calculamos la correlacion entre los
genes b y ¢, obtenemos un resultado muy parecido al de los casos anteriores, teniendo
estos una correlacion fuerte a pesar de no estar directamente vinculados, pero si
relacionados indirectamente mediante su mutua regulacion a través del producto del
gen a.

library(igraph)
#Grdfico de ejemplo

gA <- graph(c("a", "b", "a", "c"))
plot(gA, vertex.color=c( "red", "green", "yellow"))
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#Generamos un set de datos de prueba y calculamos La correlacion entre Lo
S nodos.

set.seed(2812)

a <- rnorm(100, 0, 0.1)

b <- 2*a-2+rnorm(100,0,0.1)

cor(a,b)

## [1] 0.9047034

c <- 2*a+4+rnorm(100,0,0.1)
cor(a,c)

## [1] ©.9056657
cor(c,b)
## [1] 0.7763894

Figura 15: Como podemos observar en el ejemplo, el producto del gen a regula directamente a los productos
de los genes b y ¢, sin embargo, esto también provoca que exista una fuerte correlacion entre los genes b y ¢
a pesar de que la relacién entre ambos sea en realidad indirecta.

Claramente, este tipo de correlaciones indirectas puede llevar a interpretaciones
erroneas de los datos experimentales, por lo cual es necesario disponer de métodos que
permitan descartar este tipo de falsos positivos. Bajo esta perspectiva, los modelos
graficos gaussianos [53], empleados para modelar las relaciones estadisticas entre
variables de interés, son una herramienta util para identificar y descartar interacciones
indirectas gracias a que permiten estimar la dependencia condicional entre los nodos
[12].

En el siguiente ejemplo, basado en la simulacién realizada previamente, podemos
observar, ademas de que las correlaciones tienden a ser menos fuertes que en el primer
modelo, que la correlacion entre b y ¢ posee valores negativos o significativamente mas
pequefios con respecto a los valores obtenidos para las correlaciones entre a y los
nodos by c. El modelo calcula las correlaciones parciales, es decir, la correlacion entre
los residuos de los modelos lineales generados a partir de las variables [12].
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#Correlaciones mediante un modelo Lineal
cor(lm(a~c)$residuals,lm(b~c)$residuals)

## [1] 0.7542552
cor(lm(a~b)$residuals,lm(c~b)$residuals)
## [1] 0.756993
cor(lm(b~a)$residuals,lm(c~a)$residuals)
## [1] -0.2378752

Es a partir de este principio que actiian algoritmos de inferencia de redes tales como
ARACNe, CLR y MRNET. Estos algoritmos, ademas, se combinan con estimadores de
entropia con el fin de corregir los sesgos asociados al ruido y ajustar la varianza de los
datos [12]. Las redes generadas a partir de ellos se conocen como redes de informacion
mutua, que dependen de una correlacion fuerte entre dos variables a partir de modelos
de dependencia no-lineal, que con frecuencia se ajustan mejor a las nubes de datos que
los modelos lineales. Por consiguiente, los algoritmos premian las interacciones
directas sobre las indirectas, otorgando valores bajos a las correlaciones entre nodos
no relacionados directamente [14]. Cabe destacar que si bien, los algoritmos
previamente mencionados fueron disefiados para inferir redes de co-expresion de
genes, al emplear el principio de co-abundancias para generar dichas redes también
permite su potencial uso en la generacién de redes ecolédgicas bacterianas. El algoritmo
ARACNEe, por ejemplo, elimina las conexiones mas débiles por cada triplete de aristas
[54].
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Figura 16: Un grafico de curvas PR (Precision-Recall curves) que relaciona la precisién de cada algoritmo
(CLR, ARACNE y MRNET), es decir, el valor predictivo de los modelos [TP /(TP + FP)] con la recuperacion

pag. 27



o0 sensibilidad del modelo [TP/(TP + FN)]. Podemos observar que el poder predictivo de los modelos
disminuye con el aumento de la sensibilidad, en otras palabras, la capacidad del modelo de predecir los valores
de la nube de datos disminuye conforme este se vuelve mas selectivo respecto a aquellos valores que el
algoritmo considera pertinente medir, al tiempo que descarta aquellos que no. Imagen extraida de Meyer et al.,
2008 [14].

Se han planteado numerosos métodos para la inferencia de redes ecoldgicas a partir
bases de datos de microbiota, estos incluyen algoritmos de inferencia de matrices de
similitud y disimilitud o distancias; por lo general empleando los coeficientes de
correlacion de Pearson o de Spearman [55]. Ambos tipos de matrices son opuestos,
pues mientras las primeras adquieren valores mas altos entre mayor sea la correlacion
entre dos variables, las segundas lo hacen conforme aumenta la distancia entre las
mismas. Sin embargo, por si solos estos métodos carecen de la capacidad de diferenciar
la presencia de correlaciones falsas, ademas de ser poco sensibles ante bajos nimeros
de muestra [56].

Debido a tales problematicas se han planteado diversos modelos que buscan enfrentar
las limitaciones de los primeros algoritmos. Podemos destacar el algoritmo SparCC
(Sparse Correlations for Compositional data), mismo que calcula las correlaciones
lineales de Pearson a partir de haber aplicado previamente una transformacién
logaritmica a los datos, esto con el propoésito de normalizarlos y reducir asi la oblicuidad
que pueda presentar su distribucién [15].

X
Yij = logj =log(x;) — log(xj)
j

El algoritmo asume previamente que el nimero de componentes, ya sean estos OTUs o
genes, es alto; y que la mayoria de los componentes de la red no estaran fuertemente
correlacionados, aunque el algoritmo es particularmente robusto a este ultimo
supuesto. A pesar de emplear la transformacion logaritmica, el algoritmo no asume que
los datos tengan estrictamente una distribucién normal, sino que el uso de dicha
transformacién esta motivado sencillamente por la facilidad que implica su
implementacion al procesar los datos. Esto tiene la ventaja de que el valor y;; contiene
informacién de las abundancias de los componentes, al ser una razén entre cada par de
nodos, ademas de que esta relacion es independiente del resto de OTUs de la base de
datos. Cabe destacar que las correlaciones en este algoritmo pueden adoptar cualquier
valor real y no se limitan a valores positivos (pues considera también correlaciones
negativas potencialmente asociadas a relaciones antagonicas), razon por la cual se
considera un umbral para seleccionar las conexiones entre nodos [15]. Tanto la
correlacién de Pearson como la de Spearman asumen la linealidad de los datos, por lo
que si la correlaciéon entre dos nodos es no-lineal, el algoritmo asigna una correlacion
baja.
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Figura 17: Empleando datos de abundancias del 16S-rRNA extraidos del HMP, se construyeron redes
empleando la correlacion de Pearson, a la izquierda, y el algoritmo SparCC, a la derecha. También se
emplearon datos estocasticos para una tercera red, en el centro. En verde se muestran las correlaciones
positivas y en rojo las correlaciones negativas. El hecho de que la correlacién de Pearson haya inferido
conexiones a partir de los datos simulados indica que algunas de las conexiones podrian ser realmente
indirectas. Imagen extraida de Friedman y Alm, 2012 [15].

Otra metodologia que ha sido empleada para la inferencia de redes ecoldgicas es SPIEC-
EASI (SParse InversE Covariance Estimation for Ecological ASsociation Inference), que
realiza dicha tarea aplicando primero una transformacion de los datos originales para
luego estimar el grafico de la red selecciondndolos por vecindad (MB) o por medio de
la covarianza inversa (glasso), permitiendo en ambos casos seleccionar las conexiones
que se incluirdn en la red [16]. A diferencia de SparCC, que emplea como base la
covarianza para estimar las conexiones, SPIEC-EASI se fundamenta en la independencia
condicional, es decir, si en un par de nodos, ninguno de estos proporciona informacion
adicional sobre el estado del otro, se les considera condicionalmente independientes.
El resultado es una red no-dirigida que considera unicamente correlaciones positivas
entre los OTUs [16].
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Figura 18: En la imagen se simul6 una base de datos con distribucién binomial (b) de acuerdo con una red
predisefiada (a), para luego emplear distintos algoritmos para inferir dicha red a partir de los datos simulados
(c, d), probando asi la fiabilidad de cada uno de estos algoritmos en contraste con el método SPIEC-EASI (e,
f), siendo SPIEC-EASI el algoritmo con mayor capacidad para eliminar conexiones indirectas. Imagen extraida
de Kurtz et al. 2015 [16].

Si bien los algoritmos de coocurrencia se emplean a menudo para identificar
interacciones entre especies, estos no son capaces de inferir per se, asociaciones
ecologicas [16]. Se considera que estos métodos son una herramienta util para inferir
potenciales interacciones entre taxones valiéndose del fundamento de que las
poblaciones de cualquier organismo son dependientes de la abundancia de otros
organismos, sin embargo, estas interacciones no suelen darse entre pocos organismos
ni en condiciones controladas como si ocurriria dentro de un laboratorio, sino que en
un ecosistema microbiano podemos encontrar miles de taxones interactuando de
distintas formas bajo condiciones variables [17]. Si bien, se consideran herramientas
utiles para inferir posibles asociaciones, no pueden ser consideradas como
metodologias infalibles, aunado al hecho de que la aplicacién de distintos algoritmos a
distintas bases de datos suele presentar importantes discrepancias en los resultados
que arrojan; razon por la cual deben ser entendidas como lo que son, herramientas de
inferencia [57]. Para establecer una conexion entre los componentes de una red es
importante obtener informaciéon extra que permita conocer la veracidad de la
correlacion [17].
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Figura 19: Analisis de las discrepancias en los resultados obtenidos mediante distintos
algoritmos de inferencia para una misma base de datos. Se considerd para ello una red con un
total de 50 componentes y dos valores para el degree promedio ( (k) = 2m/n), donde nes el
numero de nodos y m el ndmero de conexiones obtenidas. Se observa que los distintos
algoritmos (a, b) presentan visibles diferencias entre los valores AUPR obtenidos (area bajo la
curva PR, misma que relaciona la precision de cada algoritmo con su sensibilidad). También
podemos observar que algunos algoritmos son muy sensibles al tamafio de la red, y que a pesar
de aumentar este parametro las discrepancias entre los algoritmos no necesariamente
disminuyen y, por el contrario, aumentan. Imagen extraida de Hirano y Takemoto, 2019 [17].

2.6 La microbiota intestinal y su impacto en la salud humana

La microbiota puede definirse como el conjunto de microorganismos (bacterias,
hongos, arqueas, protozoos y virus) que proliferan y coexisten en los tejidos de un
organismo multicelular. Los humanos tenemos una microbiota asociada a tejidos
superficiales y cavidades; incluyendo el tracto digestivo, el tracto respiratorio, el tracto
urinario, la piel, entre otras [58]. Los microorganismos que componen la microbiota
poseen complejas relaciones con el huésped, a menudo siendo comensalistas o
mutualistas que desempefian un papel importante para el buen funcionamiento del
organismo. Estas interacciones son dinamicas y al verse alteradas pueden tener un
impacto sustancial en la salud del individuo. Diversos estudios 6micos y fisiologicos
(tanto en modelos animales como en estudios en humanos) han revelado que la
constitucién de las comunidades microbianas tiene una influencia significativa como
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mediadores en el desarrollo de enfermedades en respuesta a estimulos ambientales
[18]. Las alteraciones en respuesta a una alimentaciéon no balanceada y escaso ejercicio
pueden provocar que los microorganismos con relaciones simbiédticas con el huésped
adquieran caracteristicas patogénicas en respuesta a determinado estimulo,
desencadenando el desarrollo de una enfermedad. La microbiota ha probado tener un
papel importante en la digestion, la regulacion de la respuesta inmune, la funcion
endocrina del intestino, la inactivacién de toxinas, el metabolismo de farmacos y
nutrientes, y la sefializacién neuronal, llegando a impactar incluso el estado emocional
[59].

Dadalainmensa diversidad de estilos de vida, patrones genéticos y epigenéticos, la gran
variedad de taxones microbianos, y la complejidad inherente a la relaciéon entre los
tejidos y la microbiota asociada, el limite entre una microbiota saludable de una que no
lo es, resulta difuso. A pesar de ello, se toma como supuesto fundamental la composiciéon
y funcionamiento de la microbiota de individuos considerados sanos [60]. Para ello se
toman como base las abundancias relativas de los microorganismos de interés, en lo
concerniente a este documento, de las bacterias. Ademas, cabe destacar que el tipo de
interacciones que presenta cierto grupo de microorganismos puede ser muy distinto de
una especie a otra de una misma familia, o incluso de una cepa a otra de la misma
especie, por lo que hacer generalizaciones al respecto puede resultar con frecuencia,
contraproducente [61]. Por lo general, se considera que una microbiota mas diversa
estd a menudo asociada a individuos sanos, pero la diversidad estd también
fuertemente ligada a la velocidad de transito intestinal, por lo que la diversidad y
riqueza no pueden ser considerados como indicadores absolutos. Por ejemplo, un
transito prolongado de la materia fecal puede contribuir a una mayor diversidad
bacteriana, pero no necesariamente a una mas saludable [60].

Adquirimos nuestra microbiota durante el parto, cuando nuestro organismo es
colonizado por millones de microorganismos distintos. A partir de este momento, la
microbiota cambia gradualmente a lo largo de nuestra vida en respuesta a diversos
estimulos que van desde el tipo de alimentacidn, la actividad fisica, la exposicién a
determinadas sustancias o la edad. El envejecimiento, por ejemplo, se ha asociado a una
reduccion en la diversidad microbiana en respuesta a cambios en la actividad del
sistema inmune [62]. Los microorganismos que componen la microbiota son los
responsables de sintetizar metabolitos secundarios que tienen un impacto a distintos
niveles en la fisiologia del organismo, tales como la produccién de acidos grasos de
cadena corta (AGCC), la sintesis de lipopolisacaridos (LPS), o la biosintesis de vitaminas
y aminodacidos esenciales [63]. Los datos metagendmicos deben apoyarse también en el
entendimiento de los mecanismos que conectan los fendmenos observados con la
diversidad microbiana [64].

Cabe destacar, también, que el uso masivo de antibidticos alrededor del mundo ha
modificado sustancialmente los patrones de composicion de la microbiota humana, y
dado que casi la totalidad de humanos han estado expuestos a estos farmacos al menos
una vez en su vida, se considera que esto da lugar a un sesgo en la percepcion de lo que
consideramos como una microbiota core o central [65]. De igual modo, los patrones
dietéticos han sufrido importantes cambios en la mayoria de las sociedades desde la
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introduccién de los alimentos pre-procesados, asi como también modificaciones en el
estilo de vida y la actividad fisica, el uso de probidticos y prebioticos, e intervenciones
mas radicales como la del uso de la fagoterapia o el trasplante de microbiota [66]. Todos
estos factores, en mayor o menor medida, constituyen un sesgo en la percepcion del
funcionamiento de la microbiota, mas atn, considerando que la implementacion de las
tecnologias que nos permitieron aunar en la complejidad de tales sistemas es posterior
a estos eventos. En los paises desarrollados, donde muchos de estos fenémenos se han
presentado con una mayor extension en la poblacion, se ha observado una reduccion
gradual de la diversidad microbiana. Esta reduccidn incluye géneros como Bacteroides,
Prevotella, Desulfovibrio, Lactobacillus y Oxalobacter, que ha su vez se ha asociado a una
mayor prevalencia de enfermedades crénicas en contraposicién con un aumento en los
estandares de vivienda, seguridad alimentaria, acceso a servicios sanitarios e higiene
[67]. Dentro de esto podemos destacar la hipoétesis de la higiene, misma que estipula
que la exposicion limitada a distintos antigenos relativamente comunes durante la
infancia, ha dado paso a un desarrollo deficiente del sistema inmune, provocando que
este reaccione de manera andmala ante estimulos ambientales cotidianos, siendo este
fenémeno particularmente asociado a la aparicién de alergias y enfermedades crénico-
inflamatorias. Esta respuesta inmune andémala también conlleva alteraciones en la
composicion de la microbiota, alteraciones que permiten retroalimentar el estado
créonico-inflamatorio de los individuos afectados [68].

El mantenimiento de la homeostasis depende de multiples factores tanto ambientales
como genéticos que, en su conjunto, afectan la composicion de la microbiota. La
disbiosis, como resultado de la alteracion de las poblaciones microbianas, conduce a un
estado de enfermedad. Una dieta rica en fibra y baja en grasas y proteinas animales
conduce a la proliferaciéon de bacterias fermentadoras de polisacaridos, mismos que
son degradados a una variedad de compuestos que, entre otras cosas, promueven la
produccion de moco y la funcién de barrera del epitelio intestinal [18]. A partir de esta
fermentacion se obtienen acidos grasos de cadena corta (AGCC), tales como el butirato,
el propionato y el acetato; ademas del aumento en la produccion de metano y la
disminucién del pH. Los AGCCs, ademas de ser una fuente de energia adicional para los
coloncitos, interactian con los receptores acoplados a proteinas G de las células L
entero-endodcrinas: GPCR-41 y GPCR-43, que a su vez inducen la secrecidon de péptido
YY (PYY) y de péptido-1 similar al glucagén (GLP-1), que contribuyen a la sensaciéon de
saciedad, a la liberacidn de insulina y a el metabolismo de la glucosa [69]. Por su parte,
el butirato favorece la beta-oxidacion y el consumo de oxigeno en el intestino, ayudando
a mantener un ambiente anaerobio, ademas de la regulacién de la respuesta inmune
mediante la estimulacion de los linfocitos T reguladores [70].

Una dieta rica en proteinas y grasas animales, asi como baja en fibra promueve un
estado de disbiosis, lo que favorece la degradacién de la mucosa por parte de las propias
bacterias fermentadoras (en respuesta a la escasez de sustrato), la pérdida de la barrera
intestinal y la filtracién de compuestos de origen microbiano (PAMPs), incluyendo
lipopolisacaridos (LPSs), al torrente sanguineo, provocando un estado de inflamacién
que se ve agravado ante la baja produccion de AGCCs [71]. Esto también contribuye a
retrasar la sensacion de saciedad y altera el metabolismo de la glucosa al favorecer la
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resistencia a la insulina. Un transito lento aunado a un consumo rico en grasas y
proteinas promueve igualmente un metabolismo proteolitico que conlleva el aumento
de aminoacidos aromaticos, acidos grasos de cadena ramificada, fenoles, indoles, gases
y aminas, que contribuyen a aumentar el pH. Aunque, de igual modo, ha de notarse que
la produccidén de indol y sus derivados a partir de la fermentacién bacteriana de fibra
favorece el metabolismo de la glucosa [72].
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Figura 20: Una dieta rica en fibra vegetal favorece la proliferacion de bacterias productoras de AGCCs que
estimulan la produccion de moco y metano, ademas de tener propiedades antiinflamatorias. Por el contrario,
una dieta rica en proteinas y grasas animales altera la produccidn y captacién de insulina, ademas de promover
un estado de inflamacion crénica [18]. Imagen extraida de Fan y Pedersen, 2021 [73].
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La microbiota intestinal sufre cambios en individuos que sufren obesidad con respecto
a individuos con IMC normal. Se ha asociado a algunas especies productoras de acidos
grasos de cadena corta como Eubacterium ventriosum y Roseburia intestinalis con la
obesidad [74]. Sin embargo, la sintesis de algunos tipos de AGCCs como el butirato, el
propionato y el acetato por bacterias fermentadoras de fibra como Oscillospira y
Akkermansia muciniphila, o arqueas como Methanobrevibacter smithii, se han asociado
al efecto contrario [75]. De igual modo, se ha asociado la presencia de bacterias
fermentadoras de glutamato como Bacteroides thetaiotaomicron con la delgadez, donde
su abundancia es inversamente proporcional a la concentracién sérica de glutamato
[76]. Ademas, la obesidad también se ha asociado con una reduccidn en la conjugacién
unidireccional, es decir, la transferencia de material genético entre bacterias, ademas
de un aumento del estrés oxidativo derivado de una reduccién de la actividad de las
superoxido reductasas bacterianas, efectos que parecen ser reversibles mediante
trasplantes de materia fecal en ratones [77].

En individuos que padecen diabetes tipo Il y prediabetes existe evidencia de una
microbiota alterada con respecto a individuos sanos. Si bien esto no supone
necesariamente que dicha alteracion sea responsable de la resistencia a la insulina, la
evidencia indica que la variacion de las abundancias relativas podria tener un efecto
indirecto sobre la secrecién de insulina. Estudios en roedores indican que la
hiperglucemia puede aumentar la permeabilidad de la barrera intestinal mediante la
alteraciéon de la actividad de GLUT2 en células epiteliales y el debilitamiento de las
uniones estrechas, provocando una filtracién de compuestos de origen bacteriano al
torrente sanguineo, lo que deriva en un estado de inflamacién crénica [78]. En
individuos con prediabetes se ha identificado una considerable reducciéon en las
abundancias relativas de taxones asociados a la sintesis de butirato, especialmente en
el caso de Akkermansia muciniphila, ademas de un aumento en poblaciones asociadas a
la produccion de factores proinflamatorios [79].

Cabe aclarar que el tratamiento farmacolégico de la diabetes tipo Il ha hecho dificil el
estudio del papel de la microbiota en este padecimiento, debido a los factores de
confusion derivados de los efectos que dichos farmacos puedan tener sobre las
poblaciones microbianas. Por ejemplo, se ha documentado que la metformina altera las
abundancias de diversos géneros bacterianos como Escherichia e Intestinibacter,
aunque parece tener un impacto positivo en la produccion de propionato y butirato, asi
como de acidos biliares no-conjugados, induciendo asi la gluconeogénesis intestinal y
la consecuente reduccion de la glucemia [80]. Sin embargo, experimentos en roedores
libres de gérmenes han indicado que los efectos de la metformina permanecen
inalterados a pesar de la ausencia de una microbiota, lo que podria indicar que los
efectos de dicho farmaco sobre la microbiota podrian ser mas bien modestos [81]. A
pesar de la evidencia inicial, los cambios en la microbiota observados en individuos con
diabetes tipo Il parecen no ser especificos de dicha enfermedad, pues se han encontrado
patrones similares también para el caso de otros trastornos cronicos caracterizados por
una inflamacién leve o clinicamente silenciosa. Ademas de que no se ha logrado
reproducir con éxito el fenotipo de la diabetes al trasplantar materia fecal de ratones
enfermos a ratones libres de gérmenes [79].
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Al desbalance o cambio en las abundancias relativas normales de los taxones
bacterianos de la microbiota intestinal, se le conoce como disbiosis microbiana
intestinal. La disbiosis se ha relacionado a un gran nimero de enfermedades cardio-
metabolicas, siendo una de las mas frecuentes la arteriosclerosis [82]. Los individuos
que padecen arteriosclerosis a menudo presentan concentraciones altas de glucosa
sérica, insulina y lipidos, ademas de inflamacién cronica de bajo grado y resistencia a la
insulina, por lo que suele presentarse en personas que también padecen diabetes tipo
[I. Ademas, en casos mas severos la arteriosclerosis también puede ir acompafiada por
cardiopatia isquémica, donde también se ha documentado los patrones de abundancias
microbianas asociados a la disbiosis, Sin embargo, como igual sucede en el caso de la
diabetes, el hecho de que las personas con arteriosclerosis estén fuertemente
medicadas dificulta conocer cual es el papel de la microbiota en el desarrollo de la
enfermedad [83].

Estudios realizados sobre muestras fecales de individuos con enfermedades cardio-
metabolicas parecen exhibir abundancias enriquecidas de bacterias de la familia
Enterobacteriaceae, tales como Escherichia coli, Klebsiella spp. y Enterobacter
aerogenes; en contraste con una disminucién de Bacteroides spp. y Faecalibacterium
prausnitzii. El cambio en dichas abundancias se ha correlacionado a un aumento en la
sintesis de lipopolisacaridos, el transporte de aminoacidos, ademas de la sintesis de
trimetilamina (TMA) y aminoacidos aromaticos como el triptéfano. Por el contrario,
existe una correlacion inversa de la actividad de los AGCCs, especialmente de la
produccion del butirato, asi como del metabolismo de vitaminas. En términos generales
podemos aseverar que el microbioma se torna menos fermentativo al tiempo que
promueve un estado de inflamacién crénica leve [84]. Recientemente también se ha
asociado una mayor abundancia de Ruminococcus, Acinetobacter 'y Veillonella spp., asi
como una disminucién de Alistipes, Faecalibacterium y Oscillibacter spp. como
potenciales marcadores de la insuficiencia cardiaca isquémica [85].

La N-6xido de trimetilamina (TMAO) se ha identificado como un factor de especial
relevancia en el desarrollo de enfermedades vasculares isquémicas. La trimetilamina
(TMA) se sintetiza mediante la actividad enzimatica bacteriana a partir de la
fosfatidilcolina, la lecitina y la l-carnitina, compuestos abundantes en una dieta a base
de productos carnicos. Cuando la TMA ingresa al flujo sanguineo del sistema porta
enterohepatico, viaja al higado donde es oxidada a TMAO [86]. Experimentos con
roedores han mostrado que altas concentraciones séricas de TMAO provocan una
aceleracion del desarrollo de arteriosclerosis, aumentando la agregacion plaquetaria y
el riesgo de trombosis. Estudios con el inhibidor 3,3-dimetil-1-butanol de la sintesis de
TMA han sido exitosos en reducir el riesgo de desarrollar arteriosclerosis, trombosis,
infarto al miocardio, isquemia arterial y accidente cerebrovascular [87].

Existen inconsistencias en cuanto a los resultados, ya que experimentos con roedores
alimentados con una dieta enriquecida con I-carnitina, si bien poseen concentraciones
elevadas de TMAO como se esperaria, ver reducido al tamafio de las lesiones adrticas
caracteristicas de la isquemia vascular, por lo que la I-carnitina podria tener un efecto
benéfico en contraposicion a su condicién como precursor de la TMA [88]. Sin embargo,
estudios recientes en ratones sugieren que estas discrepancias podrian ser el resultado
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de una combinacion de factores genéticos, la constitucion de la microbiota y la dieta,
que al interactuar entre si predisponen al individuo en mayor o menor medida a
desarrollar arteriosclerosis; por lo que, si bien la concentraciéon de TMAO puede ser 1til
como biomarcador, no supone necesariamente el desarrollo consecuente de la
patologia [18].

La disbiosis intestinal también se ha relacionado al desarrollo de sindrome metabdlico
hepatico, especialmente de higado graso no-alcohdlico (HGNA). El HGNA comprende un
amplio abanico de enfermedades, siendo la esclerosis no-alcohoélica la mas agresiva de
sus manifestaciones [88]. Pacientes con HGNA tienden a mostrar abundancias
enriquecidas de Clostridium, Anaerobacter, Streptococcus, Escherichia y Lactobacillus, al
tiempo que presentan poblaciones reducidas de Oscillibacter, Flavonifaractor,
Odoribacter y Alistipes spp. Las proteobacterias y enterobacterias parecen tener
especial relevancia en el desarrollo de la enfermedad al verse aumentadas sus
abundancias relativas. Dicha relacién podria ser el resultado de compuestos
hepatotoxicos sintetizados por la microbiota alterada, tales como 2-butanona y 4-metil-
2-pentanona, se han hallado en concentraciones anormalmente altas en individuos con
HGNA [19].

2-butanone '

Oscillospira

' Ruminococcus
Dysbiosis * IRiiBA

I 'Streptococcus

Eubiosis 2-butanone f

Oscillospira

.

Healthy Liver NAFL NASH

Figura 21: La disbiosis microbiana intestinal se ha asociado al desarrollo de higado graso no-alcohdlico que
puede incluso complicarse hasta convertirse en esteatohepatitis, es decir, hasta desarrollar un proceso
necroinflamatorio del tejido hepético. La abundancia anormalmente alta de bacterias como Ruminococcus,
Dorea 'y Streptococcus, asi como la disminucién en las abundancias de Oscillospira, se han propuesto como
marcadores del desarrollo de este padecimiento, que podria asociarse a una mayor produccion de compuestos
hepatotoxicos como la 2-butanona por parte de la microbiota aberrante. Extraida de Del Chierico et al., 2017
[19].
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Ademas, la mayor abundancia de bacterias productoras de etanol como Escherichia coli
contribuye también al desarrollo de la patologia. El etanol es capaz de promover la
actividad del factor nuclear kB (NF-«kB), asociado a la respuesta a estrés y ala regulacion
de la actividad inmune, y cuya activacion exacerbada es capaz de provocar dafio tisular,
contribuir a la endotoxemia en el sistema porta enterohepatico y alterar la integridad
de la barrera intestinal. Esto provoca un estrés afiadido en el tejido hepatico, que ve
comprometida su capacidad de inactivar toxinas que a su vez contribuyen a
retroalimentar el estrés oxidativo sobre los hepatocitos y el dafio tisular, generando un
estado de inflamacidén crénica del tejido hepatico [86]. Otras bacterias como Klebsiella
pneumoniae parecen acelerar el desarrollo de la enfermedad, pero aun se requiere de
una mayor investigacion que ayude a esclarecer los mecanismos moleculares por los
cuales la microbiota en general afecta el desarrollo de este tipo de patologias [89].

Estudios sobre la microbiota de nifios con desnutricién han arrojado indicios de
cambios en la microbiota con respecto a individuos sanos. La microbiota sana en la
infancia temprana se caracteriza por la floraciéon temprana de bifidobacterias como
Bifidobacterium longum 'y Bifidobacterium pseudolongum, responsables del
metabolismo de la leche materna, cuyas poblaciones después se reducen en favor de la
proliferaciéon de bacterias anaerobias. Infantes con desnutricién aguda muestran una
pérdida temprana de bifidobacterias, ademas de una escasa diversidad bacteriana en
comparacién con infantes sanos. Se ha sefialado que la diversidad bacteriana se puede
restablecer mediante una dieta equilibrada y suplementos vitaminicos, aunque no esta
del todo claro hasta qué punto esto es posible y los efectos sobre la microbiota a largo
plazo [20].

A pesar de que la informacion de la que disponemos actualmente no es suficiente como
para comprender los mecanismos que conectan a la microbiota con el desarrollo de
ciertas enfermedades, los estudios indican que se trata de una combinacién de factores
genéticos, ambientales y de la propia constitucién de la microbiota, que en su conjunto
dan lugar a un gran abanico de fenotipos. La compleja interaccidn entre las bacterias
que componen la microbiota, el huésped y factores externos es aun un terreno
desconocido, por lo que se requiere de mucha mas investigacion para comprender la
relacion entre tales factores y su papel en el desarrollo de patologias y el
mantenimiento de la homeostasis [20].

2.7 Interaccion planta-microbiota-insecto

Al igual que los humanos, las plantas poseen una microbiota asociada a sus tejidos con
la cual interactiian y guardan una relacion simbiética. Las rizobacterias, por ejemplo, se
asocian a las raices de las plantas y promueven su crecimiento al facilitar la
biodisponibilidad de minerales y otros nutrientes. Estas bacterias a menudo presentan
una maquinaria enzimatica, de la cual carecen las plantas, y que permite fijar elementos
como el nitrégeno [90]. Las rizobacterias, ademas, inhiben el crecimiento de otras
bacterias competidoras, muchas de las cuales son patdgenas para las plantas. Ademas
de la presencia de rizobacterias, cabe destacar a las llamadas micorrizas, hongos que,
en conjunto con dichas bacterias, forman una relacién simbidtica con la rizosfera al
proveer de agua y algunos nutrientes [91]. A cambio, tanto las micorrizas como las
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rizobacterias asociadas a las raices reciben un suministro constante de azicares
derivadas de la fotosintesis de la planta. Se ha observado que la explotacion del suelo
con fines agricolas altera considerablemente la composicion de las poblaciones
bacterianas nativas, disminuyendo la diversidad y dificultando la biodisponibilidad de
nutrientes en el suelo [92].

Los insectos herbivoros también poseen una microbiota asociada que entra en contacto
con las plantas de los que estos insectos se alimentan, a lo cual llamamos eje planta-
microbiota-insecto. Debido a que estos insectos perforan los tejidos de las hojas para
alimentarse, las plantas estan provistas de respuestas bioquimicas que evitan la
proliferaciéon de bacterias patégenas via acido jasmonico o acido salicilato como
respuesta al estrés, y/o alterando la concentracién de compuestos volatiles capaces de
atraer parasitos e insectos-plaga [93]. Algunas rizobacterias como Bacillus
amyloliquefaciens y Pseudomonas putida, asociadas a la menta, son capaces de
promover la activacion de las vias del acido jasmoénico y del acido salicilato, una
actividad que permite a la planta prepararse con antelacion ante un eventual ataque de
orugas [94]. Un fendmeno similar se ha observado en el caso de bacterias como
Bradyrhizobium japonicum y Delftia acidovorans ante la presencia de bacterias, una
actividad que podria estar mediada por sefiales bioquimicas de plantas adyacentes y
que se ve reforzada por dichas bacterias [95]. Se ha observado que bacterias como
Bacillus amyloliquefaciens estan involucradas en la alteracién de la sintesis de
compuestos volatiles que reducen la probabilidad de atraer a tijeretas (Doru luteipes)
[95]. Diversas especies de Pseudomonas spp. se han asociado a la reduccién de la
supervivencia de la mosca blanca, asi como inhibidoras del crecimiento de afidos [96].

El cambio climatico parece estar teniendo un efecto significativo en la interaccion del
eje planta-microbiota-insecto y, por ende, en la salud de las plantas. Si bien se considera
que mayores concentraciones de C0O, promueven mayores tasas de crecimiento de la
materia vegetal, el aumento repentino de las concentraciones de carbono también
altera el crecimiento de las poblaciones de plagas y parasitos, y las tasas de crecimiento
de las poblaciones de bacterias patégenas. Esto viene aunado a una reduccién de la
nutricion de las plantas y una alteracion de su fisiologia, lo que las deja expuestas a
potenciales infecciones con mayor facilidad [91]. Ademas, el aumento de las
concentraciones de ozono a nivel del suelo por la actividad humana es un factor de
estrés para las plantas, lo que dificulta una eficaz respuesta al estrés y su tasa de
crecimiento. Los cambios en la concentracion de CO, y O; también se han asociado a
cambios en la composicidon de la microbiota del suelo, lo que deriva en una alteracién
de la biodisponibilidad de nutrientes para las raices y una mayor exposicion a bacterias
patégenas [90].

2.8 Uso de redes en la exploracion de la microbiota

La interaccidn entre las bacterias que componen la microbiota es atin en gran medida
desconocida. Las poblaciones bacterianas responden a distintos factores que afectan la
abundancia de estas bajo condiciones determinadas y en momentos determinados. Si
bien, pares de bacterias muestran interacciones que pueden ser simbidticas o
antagonicas en condiciones experimentales, fuera de un medio controlado estas
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interacciones se pueden ver alteradas por las interacciones con otras bacterias, con el
tejido del huésped y por los nutrientes derivados de la dieta del propio huésped y/u
otros factores externos [56]. Ademas, podemos incluir la presencia de otras sustancias,
tales como farmacos, otros organismos como parasitos, arqueas o bacteriéfagos, y un
gran numero de variables, en su mayoria desconocidas, y que, como resultado de su
efecto, afectan a las abundancias de las poblaciones [61]. Debido a la cada vez mayor
evidencia sobre la importancia de la microbiota en el mantenimiento de la homeostasis,
la comprensiéon de las relaciones inter-microbianas se ha tornado cada vez mas
relevante en el proceso de comprensién sobre el desarrollo de multiples enfermedades
[59].

El uso de redes como una de multiples herramientas bioinformaticas en la exploraciéon
de la microbiota, contribuye a abordar la gran cantidad de datos obtenidos mediante la
secuenciacion y facilita la comparacién de multiples bases de datos en busca de
patrones que puedan servir de punto de partida para comprender mas a fondo las
interacciones bacterianas [97]. La importancia funcional de las comunidades dentro de
las redes es aun difusa, sin embargo, la evidencia parece mostrar que comunidades o
clusters estrechamente interconectados son comunes en las redes microbianas, lo que
sugiere que podrian tener una importancia biolégica. Redes generadas mediante
simulaciones por métodos bioinformaticos tienden a perder los clusters tipicamente
encontrados con datos reales [98]. Dentro de estas comunidades los nodos con mayor
degree, que en teoria podrian corresponder a bacterias de especial relevancia dentro de
la ecologia de la propia microbiota, parecen estar mucho mas interconectados que en el
resto de la red. Ademas, también existe evidencia de que estas comunidades estan
relativamente conservadas entre individuos, aunque cabe destacar que distintos
estudios también muestran discrepancias considerables en lo concerniente a este
punto [99].

: : 3 Lactobacillus acidophilus
Bacteroides thetaiotaomicron s ¥

A Bifidobacterium longum., T - B z
b Bacteroides fragilis &S

Bacteroides fragilis s
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Figura 22: Redes de microbiota inferidas mediante el algoritmo WGCNA. A la derecha se encuentra la red
inferida a partir de datos de individuos sanos, y a la izquierda la red correspondiente a pacientes con sindrome
de intestino irritable. Mientras que en las comunidades de individuos sanos abundaban géneros como
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Bacteroides, Bifidobacterium, Prevotella, y Ruminococcus, asociados al metabolismo fibrolitico y a la sintesis
de compuestos antiinflamatorios; en el segundo caso individuos abundaban géneros como Bacteroides y

Clostridium, este Ultimo género esta asociado al desarrollo de gastroenteritis. Imagen modificada de Smith et
al., 2013 [99].

A pesar de que las redes temporales y multiplex son herramientas relativamente
recientes en la exploracion de la microbiota, han probado ser de gran utilidad para
comparar distintas redes. Como se ha mencionado previamente, un conjunto de
bacterias no necesariamente interactiia de la misma forma bajo dos o mas condiciones
o periodos de tiempo distintos, por lo cual conocer en qué medida cambian las
interacciones entre los nodos entre capas podria ayudar a comprender cémo la
microbiota afecta y se ve afectada por los cambios ocurridos en su medio [98]. Las
comunidades bacterianas no suelen permanecer estaticas ante variaciones en las
condiciones de su medio, por ejemplo, durante el desarrollo de una enfermedad, en el
proceso de envejecimiento, tras un cambio en la dieta o posterior a la ingesta de un
farmaco. Debido a esto, algunas comunidades bacterianas tienden a ganar relevancia
mientras otras la pierden, evento que tiene un impacto en la arquitectura de la red y

que potencialmente puede ayudar a inferir la relevancia de las comunidades a nivel
biolégico [97].

El uso de redes multicapa emerge como un nuevo paradigma de la teoria de redes, como
una herramienta muy util empleada en multitud de campos, incluida la biologia. Este
enfoque permite comparar redes heterogéneas y analizar las diferencias entre las
mismas, la conservacion de médulos entre capas y la identificacion de diferencias en las
propiedades de los nodos entre capas. Si bien posee numerosas limitaciones dentro del
marco de sus posibilidades, es una herramienta util que puede ayudar a reconocer

patrones que podrian potencialmente tener relevancia en la dinamica del sistema
biologico [21].
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Figura 23: Representacion de la microbiota del rumen de bovinos donde se aislaron, a partir de una red original,
dos comunidades especificas asociadas a la emisién de metano. Los nodos en rojo representan OTUs cuyas
abundancias muestran diferencias significativas entre los individuos con alta y baja emision de metano. Se
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construy6 previamente una red de co-presencia, representando las interacciones mutualistas, y una de mutua
exclusion, representando las interacciones antagonicas. Solo el 46% de los nodos era compartido entre ambas
capas. Los géneros Roseburia, Pseudoramibacter, Eubacterium y Megasphaera, mostraron abundancias mas
bajas en individuos de alta emision que en el caso de los de baja emision; ademés de que sus correspondientes
nodos estaban altamente interconectados, lo que sugiere que cumplen un papel importante en la regulacion de
la emisién de metano. Imagen extraida de Zheng et al., 2018 [21].

3. Objetivo general

Mediante el uso de redes multicapa, el presente trabajo pretende analizar redes de co-
abundancia de OTUs bacterianos procedentes de muestras de la microbiota, empleando
este enfoque para comparar la arquitectura de las distintas capas y establecer si existen
patrones a través de los cuales se pueda obtener informacién sobre las caracteristicas
de la microbiota, su dindmica y su relacién con el o los huéspedes.

3.1 Objetivos particulares

1.- Estudiar si existen diferencias en la arquitectura de las redes entre las distintas
capas.

2.- Identificar comunidades bacterianas dentro de la microbiota que se conserven a lo
largo de las capas y analizar si los miembros de dichas comunidades poseen
caracteristicas comunes.

3.- Analizar si existen cambios significativos de las abundancias entre capas y si tales
cambios pudiesen estar afectando la arquitectura de la red.

4. Materiales y métodos

Se analizaron tres bases de datos tipo phyloseq bajo el enfoque de las redes multicapa.
La primera de estas contenia datos de la microbiota del escarabajo Lema daturaphila y
de la microbiota de la planta de la cual este se alimenta durante su estadio larval, la
solanacea Datura inoxia [100]. También se analizaron dos bases de datos procedentes
del paquete seqtime [101], correspondientes a series temporales de la microbiota de
dos sujetos; el primero de los cuales (sujeto A) realiz6 un viaje entre los dias 71y 122
durante los cuales cambié su régimen alimenticio, sufriendo en consecuencia dos
episodios de diarrea entre los dias 80 a 85 y 104 a 113. Por su parte, el sujeto B
experimentd una intoxicacion por Salmonella entre los dias 151y 159 [102].

Para la realizacion de este trabajo se utiliz6 la version 4.1.0 (2021-05-18) de R. Se
emplearon los paquetes igraph [103], phyloseq [104], SpiecEasi [105], minet [106],
seqtime [101], muxViz [107], multinet [108], corrplot [109] y BiodiversityR [110].
Algunos de los paquetes estan disponibles en CRAN y otros fueron descargados de
repositorios de GitHub o del proyecto para andlisis de datos genémicos Bioconductor.
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Paquete Uso Fuente Descarga
igraph Construccién, CRAN install.packages(“igraph”)
diseno,
analisis y
manipulacién
de redes.
phyloseq Herramientas Bioconduct if(!requireNamespace(“BiocManager”,
para la or quietly = TRUE))
importacion, install.packages(“BiocManager”);
analisis, BiocManager::install(“phyloseq”)
almacenamien
to y la
visualizacion
de datos de
microbioma.
devtools Provee las CRAN install.packages(“devtools”)
funciones
necesarias
para el
desarrollo de
paquetes de R
y descarga
desde
repositorios
GitHub.
SpiecEasi Estimacion de GitHub library(devtools);
la covarianza install_github(“zdk123/SpiecEasi”)
de datos de
abundancia e
inferencia de
redes
ecologicas.
seqtime Provee datos GitHub library(devtools);

de series
temporales de
microbiota, y
herramientas
para simular y
analizar la
dinamica de
comunidades
microbianas
en el tiempo.

install_github(“hallucigenia-
sparsa/seqtime”)
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muxViz

multinet

corrplot

Biodiversit
yR

Construccion,
disefio y
analisis de
redes
multicapa.

Construccion,
disefio y
analisis de
redes
multicapa.

Andlisis de la
correlacion de
matrices.

Analisis de

diversidad

Cuadro 1: Paquetes de R utilizados.

GitHub
Viz”)

CRAN

CRAN

CRAN

devtools::install_github(“manlius/mux

install.packages(“multinet”)

install.packages(“corrplot”)

install.packages(“BiodiversityR”)

También desarrollé una serie de funciones en R que me permitieron analizar los
datos, mismas que fueron almacenadas como un paquete de autoria propia que
llamamos ml_BioNets. Dicho paquete depende de igraph [103], muxViz [107] y

phyloseq [104].

Comando

Uso

Inputs

T_collapse(T_table,

names_level)

v_colored(g,

T table,

p_tax, g_colors)

g_abundance(layer_mat, g)

O_table,

g_tax,

Suma las abundancias
absolutas de los OTUs
pertenecientes a cada
uno de los clados del
nivel taxonémico
seleccionado.

Colorea los nodos en
funcion del nivel
taxonomico
seleccionado. El
resultado se almacena
como un atributo
asociado a los nodos al
que llamamos color.

Colorea los nodos en
funcion de su
abundancia relativa. El

Tabla de taxones, tabla de
OTUs y nivel taxondmico.

Red tipo igraph, tabla de
taxones, nivel
taxondémico superior,
nivel taxonomico en el
cual se infirié la red, y un
caracter que contenga los
colores que se asignados
a cada clado.

Matriz de abundancias de
la capaylared de la capa.

pag. 44



TaxGroup(g, T_table,

p_tax)

ctr(g.list, ctr_type)

ctr_g(g, ctr_type)

g tax,

diff nodes_graph(T_Collapsed,

n, mat_list, g.list, alpha)

resultado se almacena
como un atributo
asociado a los nodos al
que llamamaos rel_ab.

Indica a qué clado, de la
categoria taxonoOmica
seleccionada,
pertenece un
determinado grupo de
nodos. El resultado se
almacena como un
atributo asociado a los
nodos al que llamamos
Taxon.

Colorealos nodos en un
espectro de colores
calidos en funcion de su
centralidad por grado,
intermediaciéon o
cercania. El resultado
se almacena como un
atributo asociado a los
nodos al que llamamos
hl.

Colorealos nodos en un
espectro de colores
calidos en funciéon de su
centralidad por grado,
intermediacion o
cercania. El resultado
se almacena como un
atributo asociado a los
nodos al que llamamos
hl.

Identifica diferencias
significativas entre la
media de las

abundancias de nodos
réplica en  redes
bipartitas. Esta funcién
s6lo considera los
nodos con  mayor
abundancia. El
resultado se almacena
como un atributo

Red tipo igraph, tabla de
taxones, nivel
taxonémico superior, y
nivel taxondémico en el
cual se infiri6 la red.

Objeto muxViz y tipo de
centralidad seleccionada
(degree, betweenness o
closeness).

Red tipo igraph y tipo de
centralidad seleccionada
(degree, betweenness o
closeness).

Tabla de abundancias de

todas las muestras,
nimero a nodos a
considerar, lista de

matrices de abundancias
de las distintas capas, y el
nivel de significancia alfa.
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corr_clusters(clusters, method,
as.corrplot)

asociado a los nodos al
que llamamos colorA.

Esta funcion permite
generar una matriz de
correlaciones de la
clusterizacion entre las
capas de la red, ademas

Lista de objetos tipo
communities para cada
capa, generados con
alguna de las funciones
de clusterizacion de

de wun grafico de igraph. Los métodos de
correlaciones. comparaciéon de la
clusterizacion entre
capas pueden ser “vi’,
“nmi”, “split.join”. “rand” o
“adjusted.rand”. Si

as.corrplot = T, la funcién
genera un grafico de
correlaciones, de lo
contrario arroja una
matriz de correlaciones.

Cuadro 2: Funciones del paquete m/_BioNets.

Previo a la inferencia de las redes, se colapsaron los datos a nivel de género en todas las
bases de datos, eliminando previamente todos aquellos no-clasificados. Para esto se
construy¢ la funciéon T Collapse(), que emplea como entrada la tabla de OTUs, la tabla
de taxones y el nivel taxon6mico hasta el cual se desea colapsar los datos. Dicha funcion
suma las abundancias absolutas de los OTUs pertenecientes a cada uno de los clados
dentro de la categoria taxondmica seleccionada.

Para inferir las redes se emplearon como datos de entrada una tabla de OTUs, que
contiene las abundancias relativas de los OTUs en las muestras, y una tabla de taxones,
misma que contiene la clasificacion taxondmica de los OTUs. Para generar las redes
multicapa previamente se separaron los datos concernientes a cada una de las capas.
Para el caso de la red planta-insecto se separaron los datos correspondientes al
escarabajo (huevos, intestino y excremento) y aquellos pertenecientes a la solanacea
(enddfitos, epifitos y semillas). Para los datos de series temporales, se separaron los
periodos de salud y de enfermedad. Se aislaron tres secciones distintas de los datos del
sujeto A, tomando en cuenta el periodo previo al viaje, durante el viaje y después del
viaje. No fue posible construir redes unicamente a partir de los datos de los dos
periodos de diarrea durante el viaje, debido a que el numero de muestra era demasiado
bajo como para que cualquiera de los algoritmos posteriormente utilizados pudiese
inferir correlaciones entre los nodos. Para el sujeto B se tomé en cuenta el periodo
previo a la infeccion por Salmonella, el periodo durante el cual se desarroll6 la infeccion,
y el periodo posterior a esta.
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Posteriormente se procedi6 a la inferencia de las redes para cada una de las capas, para
lo cual se emplearon los algoritmos SparCC del paquete SpiecEasi [105] y ARACNe del
paquete minet [106]. Para el caso del algoritmo SparCC, se eliminaron todas las
correlaciones por debajo de un umbral de 0.4. Inicialmente se planteé utilizar también
el algoritmo SPIEC-EASI, pero debido a su alta selectividad, no fue posible construir
redes para algunas de las capas con bajos nimeros de muestra, razon por lo cual su uso
se descartd. Se analiz6 también la diversidad de las distintas capas mediante los indices
de Shannon y Simpson, ademas de la abundancia relativa de los phyla en las capas. Se
empled el indice de diversidad de Rényi, igualmente conocida como entropia de Rényi,
mismo que cuantifica la incertidumbre del sistema en base al nimero de taxones y sus
abundancias absolutas [111].

Para visualizar la distribucion de los phyla en la red se genero6 la funcién v_colored(),
que asigna un color a todos los nodos que pertenezcan a un mismo filo. Se construyo la
funcion g_abundance() con el fin de visualizar los nodos de la red en funcién de su
abundancia relativa. Para analizar las caracteristicas de la red también se analizé la
distribucion del degree de las capas con una prueba de Shapiro-Wilk, y se comparé la
distribucion del degree entre las capas.

El andlisis de clusters se realiz6 por el método Louvain, mismo que optimiza la
modularidad para detectar comunidades de nodos muy interconectados mediante el
calculo la densidad de aristas dentro de la red, cuyos valores pueden variar entre 1y -
1 [112]. También se emplearon como complemento los métodos optimal y fast-greedy,
para analizar la conservacion de las comunidades encontradas bajo distintos
algoritmos [113]. El primero maximiza la modularidad de todas las particiones posibles
para calcular la estructura 6ptima de las comunidades del grafo [114], mientras que el
segundo busca regiones con alta densidad de nodos y aristas en el grafo [115].

Se analizd la similaridad de los clusters de las capas mediante el indice Rand, cuyo valor
varia entre 0 y 1, y que toma en cuenta todos los pares de nodos posibles presentes y
no presentes en el mismo cluster en dos comunidades distintas, como ratio del nimero
de pares desordenados posibles [116]. También se utilizé el coeficiente NMI
(Normalized Mutual Information), cuyo valor también oscila entre 0 y 1, que calcula la
informacién compartida entre clusters en funciéon de los elementos compartidos, y
considerando ademads la entropia como el nimero de clases de elementos distintos
contenidos en un cluster [117].
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Insect Plant

Figura 24: Clusterizacion mediante el método Louvain de las capas de la red escarabajo-solanacea. Los
clusters corresponden a regiones de la red ampliamente interconectadas. Las aristas que conectan los nodos
dentro de la comunidad estan representadas en negro, mientras que aquellas que conectan nodos entre
comunidades distintas resaltan en rojo. Para facilitar la visualizacién de las comunidades se eliminaron los
nodos cuyo degree fuese nulo.

Se construyeron las redes multicapa utilizando el paquete muxViz. La red escarabajo-
solanacea se analizé bajo el enfoque de las redes multiplex, mientras que las redes de
los sujetos A y B se analizaron como redes temporales. Se compararon los nodos de las
comunidades entre las capas, para lo cual se utiliz6 la funcién TaxGruop(), que nos
permitio6 identificar el phylum, clase y familia a la que pertenecen los conjuntos de nodos
clusterizados.

Se analiz6 la relevancia de los nodos de las comunidades mediante distintas medidas
de centralidad, para lo cual se construyeron las funciones ctr() y ctr_g() para redes
multicapa y las redes simples, respectivamente. Solo se consideraron las centralidades
por degree e intermediacion, debido a que la centralidad por cercania no se defini6
correctamente ante la existencia de nodos y comunidades aisladas. Se identificaron
nodos réplica con y sin diferencias significativas entre pares de capas mediante una
prueba de t-Student (p<0.05). Unicamente se consideraron los 20 nodos con mayor
abundancia dentro de las muestras. Finalmente, mediante el paquete multinet [108] se
analizé la correlacion entre capas con respecto a los nodos, el degree y las conexiones
en las redes temporales de los sujetos Ay B.
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5. Resultados

5.1 Resultados de la red escarabajo-solanacea

De los tres algoritmos empleados en la inferencia de redes, solo ARACNe y SparCC
fueron empleados en la construccién de las redes multicapa, descartando el uso de
SPIEC-EASI para posteriores analisis. Este ultimo estd basado en la independencia
condicional de los nodos, por lo cual es mucho mas selectivo, y dado el bajo nimero de
muestra de algunas de las capas, el algoritmo arroja redes inconexas para tales casos.
El andlisis de la distribucién del degree de las capas revelé que esta se asemeja a una
distribucién normal. Cabe destacar que la interconectividad de la red del escarabajo
realizada con ARACNe presentd una interconectividad considerablemente menor a la
de su homoéloga realizada con SparCC.
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Figura 25: Red multiplex (SparCC) de escarabajo-solanacea. El tamafio de los nodos esta en funcién de la
abundancia relativa de los nodos, cuyo color esta asociado al phylum al que pertenecen.

Las redes multicapa construidas con SparCC y ARACNe de escarabajo-solanacea, en
ambos casos, revelaron a Proteobacteria como el phylum con mayor abundancia y
distribucién en las capas. Del mismo modo, su abundancia relativa en las muestras de
tejidos fue preponderante.

En las muestras extraidas del escarabajo se encontré una gran abundancia de las
gamma-proteobacterias Serratia y Pseudomonas, pero una abundancia muy baja para
el resto de OTUs presentes. La microbiota de la solandcea mostré una mayor diversidad
de OTUs con abundancias altas, dentro de los que podemos destacar gamma-
proteobacterias como Pseudomonas, Pantoea, Siccibacter, Janthinobacterium y Massilia.
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Figura 26: Se analizé la distribucion de los phylum en las muestras de los distintos tejidos, mostrando una
presencia dominante de Proteobacteria en todas las muestras, seguido en menor medida por Actinobacteria y
Bacteroidetes.

Las muestras de excremento e intestino de Lema daturaphila mostraron una diversidad
de phyla muy baja ante la abundancia dominante de Proteobacteria. Lo mismo sucede
con las muestras endofitas extraidas de la planta. Las muestras con mayor diversidad
fueron aquellas extraidas de los huevos del insecto y las muestras de epifitas de la
solanicea, que también mostraron una presencia importante de Actinobacteria y
Bacteroidetes, y en menor medida también de Firmicutes. Estas muestras, incluyendo
las de excremento, obtuvieron valores superiores a 0.4 con el indice de Shannon, lo que
indica una complejidad biolégica superior a la del resto de muestras. Sin embargo,
dichas muestras junto a las de intestino, mostraron valores cercanos a 1 en la
diversidad de Simpson. Lo anterior significa que, si bien algunas muestras mostraron
abundancias significativas de distintos taxones, la dominancia de las proteobacterias
sigue siendo preponderante en las muestras.
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El andlisis de centralidades por degree revel6 que, a pesar de la variacién de las
abundancias entre ambos organismos, las Proteobacterias, conservan un alto grado de
centralidad entre capas, lo que sugiere que podrian tener una importancia a nivel
funcional en la relacién entre el escarabajo y su fuente de alimento. Dentro de este
grupo podemos destacar a Siccibacter y Pantoea en la microbiota del escarabajo,
mismas que también mostraron previamente una abundancia relativa alta. El género
Salmonella también mostr6 un degree alto en la red SparCC, aunque no se encontrara
dentro de los OTUs con mayor abundancia relativa.

En el caso de la solanacea, la diversidad de especies con un degree elevado fue mucho
mayor. Destacan alfa-proteobacterias como Sphingomonas, Skermanella,
Methylobacterium 'y Microvirga, ademdas de gamma-proteobacterias como
Janthinobacterium y Massilia. En menor proporcion se encontraron también bacterias
ajenas al phylum Proteobacteria como Actinoplanes, Hymenobacter y Cystobacter,
pertenecientes a Actinobacteria, Bacteroidetes y Myxococcota, respectivamente.

Plant

Figura 27: Red multiplex de la centralidad por degree entre las capas. Nodos con tonos mas proximos al rojo
indican un mayor nimero de conexiones.

El analisis de centralidad por cercania mostré valores altos para casi todos los nodos
debido a la alta interconectividad de los clusters. Del mismo modo, no se encontré
consenso al respecto de la centralidad por betweenness entre los dos algoritmos.
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Figura 28: Grafico de la variacion de los nodos entre las capas de la red bipartita. Los nodos marcados en rojo
son aquellos que poseen diferencias significativas en las abundancias entre capas, mientras que los azules son
aquellos que no poseen diferencias significativas entre ambas redes. Las conexiones representan la suma de
interacciones en ambas capas.

No se encontraron diferencias significativas (p<0.05) en los géneros Kosakonia,
Stenotrophomonas, Pseudomonas, Azomonas, Rhizobium, Achromobacter 'y
Enterobacter, todos pertenecientes al phylum Proteobacteria. Por el contrario, las
proteobacterias Serratia, Siccibacter, Escherichia, Shigella, Pantoea, Janthinobacterium,
Methylobacterium y Salmonella, ademas de Bacillus de Firmicutes, se encontraron con
mayor abundancia en los tejidos del escarabajo. Sin embargo, las proteobacterias
Sphingomonas, Massilia, Rubellimicrobium y Skermanella, junto a Hymenobacter de
Bacteroidetes, tenian una abundancia mayor en los tejidos vegetales.

5.2 Resultados de las redes para los sujetos Ay B

Al igual que en el caso anterior, las redes fueron generadas Unicamente con los
algoritmos ARACNe y SparCC, pues no fue posible inferir las redes con SPIEC-EASI para
la segunda capa de ambos sujetos debido a que, al tener un nimero de muestra bajo, el
algoritmo no fue capaz de encontrar correlaciones entre sus componentes. La
interconectividad de las redes generadas con ARACNe fue menor que en las redes
generadas con SparCC. El analisis de la distribucion del degree en las redes ARACNe
revel6 que se trata de redes de mundo pequefio, donde la mayoria de las conexiones
estdn concentradas en unos pocos nodos y la mayoria de los nodos tiene pocas
conexiones. Ninguna de las redes SparCC present6 una distribucién normal. En el caso
de la diversidad Simpson como en la diversidad de Shannon, solo las muestras
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correspondientes a los periodos de enfermedad poseian una distribucién normal en
contraste con los estadios basales, lo que podria indicar un cambio en la dindmica de
las poblaciones al presentarse la disbiosis.

Tanto en el sujeto A como en el sujeto B, la presencia de Firmicutes y Bacteroidetes era
preponderante sobre el resto de phyla, razén por la cual todas las muestras obtuvieron
valores cercanos a la unidad en la prueba de diversidad de Simpson, en contraste con
los valores bajos de diversidad de Shannon. En el sujeto A hubo un aumento
significativo en la abundancia relativa de las proteobacterias en detrimento de
Firmicutes, asi como una reducciéon de Actinobacteria, durante el periodo de viaje.
Durante el periodo de infeccién por Salmonella en el sujeto B, también se registré un
descenso en la abundancia relativa de Firmicutes, en contraste con un aumento en
Bacteroidetes. Al igual que en el sujeto A, se identificé una reducciéon en la proporciéon
de Actinobacteria. A pesar de que tras el periodo de infeccién hay un aumento de
Firmicutes con respecto a Bacteroidetes, no se recuperan los valores previos y la
abundancia relativa de Actinobacteria continda siendo baja con respecto a sus valores
iniciales.
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Figura 29: Distribucion de las abundancias de los phyla en el sujeto A en las tres capas, correspondientes al
periodo previo al viaje, durante el viaje y posterior al viaje. Es durante el periodo de viaje en el cual el sujeto
sufrié una alteracion en la composicion de su microbiota, derivada de un cambio en su dieta habitual.
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En el sujeto A los géneros Bacteroides y Faecalibacterium se mantuvieron como los mas
abundantes en todas las capas. También se detectaron abundancias altas de Clostridium
y Blautia. La abundancia de Bifidobacterium decay6 durante el periodo de disbiosis,
aunque se recuperd después, a diferencia de las abundancias de Coprococcus, cuya
poblacién no recuperé las abundancias iniciales. Durante la disbiosis se detect6 un
aumento considerable en las abundancias de Escherichia, mismas que se redujeron tras
el viaje. Por su parte, en el sujeto B, a pesar de tratarse de los dos géneros con mayor
abundancia relativa, la presencia de Bacteroides en las muestras fue mucho mayor que
la de Faecalibacterium. Si bien, las abundancias de ambos géneros se mantuvieron
constantes, hubo un aumento en la abundancia relativa de Faecalibacterium en el
periodo post-infeccidn. En las redes SparCC los géneros Bacteroides, Faecalibacterium,
Clostridium y Blautia mantuvieron valores altos de centralidad por degree en todas las
capas de ambas redes temporales.

Las redes generadas con ARACNe presentaron comunidades con nodos altamente
interconectados pero aislados del resto de nodos de la red, una particularidad que solo
se presentd en las capas correspondientes a la disbiosis, en contraste con una mayor
interconectividad de toda la red en las demas capas. La presencia de dichas
comunidades se conservo tras analizar el agrupamiento de las capas con los algoritmos
Louvain, optimal y fast-greedy. Cabe destacar que en el sujeto B, tras el periodo de
disbiosis, la arquitectura de la red no se recuper6 al encontrarse los nodos menos
interconectados que al inicio del muestreo, en contraste con lo sucedido en el sujeto A.

En las redes ARACNe del sujeto A destacaban dos grandes comunidades altamente
interconectadas en la capa de disbiosis. Ambas comunidades tenfan una importante
presencia de proteobacterias como Thauera, Pseudoxanthomonas, Brachymonas,
Polynucleobacter, Rhodoplanes, Massilia, Methylotenera y Rheinheimera. Cabe destacar
que las beta-proteobacterias fueron la clase mas abundante en este grupo.
Bacteroidetes también tuvo una presencia importante en dichas comunidades,
destacando géneros como Hymenobacter, Flavisolibacter, Cytophaga y Pedobacter.
Firmicutes también tuvo presencia con géneros como Alicyclobacillus, Paenibacillus y
Caloramator. Finalmente podemos mencionar la presencia de algunas actinobacterias
como Rathayibacter, Microcella 'y Yonghaparkia.

En los estadios basales del sujeto A, solo se encontraron comunidades pequefias de
entre tres y seis elementos. De la primera capa podemos destacar una comunidad
formada por los géneros Rhizobium, Erysipelothrix, Williamsia, Marinilactibacillus,
Cronobactery Providencia. En la tercera capa no se encontraron comunidades mayores
a cuatro elementos. Tales comunidades no se conservaron en las redes SparCC, donde
la mayoria de los OTUs identificados como pertenecientes a las comunidades
encontradas en las redes ARACNe, se hallaron como nodos aislados en las redes SparCC.
La Unica excepcion a esta regla fueron las comunidades de la segunda capa, cuyos
elementos estaban integrados a comunidades de mayor tamafio en las redes SparCC.

En analisis de clusterizacién de las redes SparCC del sujeto A mostré grandes
comunidades de bacterias, cuya composicion se mantuvo similar a lo largo de todas las
capas a pesar de los cambios en las abundancias relativas de las muestras. Géneros muy
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abundantes en las muestras como Bacteroides, Faecalibacterium, Clostridium y Blautia
obtuvieron valores altos de degree, 1o que podria indicar que poseen una importancia
destacable dentro de las comunidades encontradas. Cabe destacar que si bien, las
comunidades encontradas tenian una presencia importante de Firmicutes y
Proteobacteria, formando ambos grupos dos comunidades de gran tamafio, la presencia
de Bacteroidetes, a pesar de su abundancia relativa alta en contraste con la mayoria de
phyla, fue marginal. Es importante destacar que a pesar de la reduccién en las
abundancias de Firmicutes y el aumento de Proteobacteria y Bacteroidetes durante el
periodo de disbiosis, Bacteroidetes continu6 teniendo una presencia marginal en las
clusterizaciones encontradas.

Sin embargo, los algoritmos NMI y Rand empleados para analizar la correlacién de la
clusterizacion entre capas no arrojaron diferencias significativas, lo que podria estar
asociado al gran niimero de nodos independientes presentes tanto en las redes SparCC
como en las de ARACNe.
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Figura 30: Capas de las redes temporales de los sujetos Ay B. Las regiones de la segunda capa de las redes
ARACNe marcadas en rojo, corresponden a zonas con una alta densidad del degree, donde fueron halladas
comunidades de bacterias altamente interconectadas compuestas principalmente por géneros de Firmicutes y
Proteobacteria.

En el sujeto B, se identificO una reduccidn significativa en las abundancias de
Bacteroides, Actinobacillus, Phascolarctobacterium, Clostridium, Streptococcus,
Oscillospira, Alistipes y Parabacteroides en el sujeto A entre la primera y la segunda capa,
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ademas de un aumento de Erwinia durante el periodo de disbiosis. Las abundancias de
dichos géneros recuperan sus proporciones originales tras el periodo de disbiosis. En
el sujeto B el cambio en las abundancias fue mayor, especialmente entre la segunday la
tercera capa. De los géneros que se vieron modificados, podemos destacar a
Bacteroides, Hylemonella, Actinobacillus, Erwinia, Phascolarctobacterium, Clostridium,
Ruminococcus, Coprococcus, Eubacterium, Faecalibacterium y Akkermansia. A diferencia
de lo sucedido con el sujeto A, en este caso las abundancias de los géneros no solo no se
recuperaron tras el periodo de disbiosis, sino que la mayoria de estos presentaron una
abundancia incluso menor a la registrada durante el periodo de infeccidn.

A pesar de la reduccion de Firmicutes durante la infeccion por Salmonella, la presencia
de dicho phylum fue destacable en los clusters hallados en las redes ARACNe de la capa
de disbiosis. Dentro de los géneros de Firmicutes identificados como pertenecientes a
las comunidades del periodo de disbiosis, se incluyen Peptococcus, Peptostreptococcus,
Facklamia, Lachnospira, Vagococcus, Clostridium, Blautia, Ruminococcus, Anaerostipes,
Eubacterium, Weissella y Faecalibacterium. También destacé la presencia de
proteobacterias como Vogesella, Vitreoscilla, Serratia, Desulfovibrio, Aquamonas,
Methyloversatilis, Aquitalea y Microvirgula. La presencia de Bacteroidetes y
Actinobacteria en tales comunidades, como también se observo en el sujeto A, fue
marginal a pesar de la alta abundancia relativa de ambos phyla en las muestras.

En la primera capa del sujeto B se encontré una macrocomunidad compuesta por un
gran numero de géneros, en contraste con el sujeto A donde solo habia comunidades
pequefias. Al igual que con las comunidades encontradas en las redes del sujeto A, la
presencia de Proteobacteria y Firmicutres fue preponderante en todos los clusters, un
patréon presente tanto en las redes ARACNe como en las redes SparCC. Dentro de las
proteobacterias halladas en los clusters de la primera capa de las redes generadas por
ambos algoritmos, destacamos los casos de Vogesella, Vitreoscilla, Serratia,
Desulfovibrio, Methyloversatilis y Aquamonas. De los géneros pertenecientes a
Firmicutes podemos destacar a Arcanobacterium, Peptococcus, Peptostreptococcus,
Facklamia, Lachnospira y Vagococcus, mismos que también estuvieron presentes en los
clusters de la red SparCC. En ambos casos, en la tercera capa se encontraron
comunidades de menor tamafio que las halladas en la primera capa, sin embargo, a
diferencia del caso anterior no se encontré un consenso en cuanto a los elementos
constituyentes de los clusters hallados con ambos algoritmos. A pesar de ello, cabe
destacar que tales comunidades contenian una presencia preponderante de Firmicutes
y Proteobacteria. Al igual que en las redes del sujeto A, la presencia de Bacteroidetes en
las comunidades del sujeto B fue marginal. Sin embargo, si se encontré una presencia
importante en todas las capas de Actinobacteria, destacando géneros como
Arcanobacterium, Rothia, Microvirgula, Bifidobacterium y Varibaculum, presentes en las
comunidades halladas con ambos algoritmos. Tanto en las redes ARACNe como en las
SparCC, en la segunda capa, referente al periodo de infeccién, se encontraron
comunidades de mayor tamafio, comparadas con las capas del estado basal. Tales
comunidades, sin embargo, presentaron una presencia importante de Firmicutes y
Proteobacteria, como en los casos anteriores, ademds de wuna presencia
considerablemente menor de Bacteroidetes.
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Las alfa-proteobacterias mencionadas se hallaron agrupadas en un cluster junto a otras
bacterias como Hymenobacter, Pseudomonas, Janthinobacterium y Massilia. Ademas,
todas las mencionadas se encontraron solo en las muestras de epiffitas, lo que sugiere
que forman una comunidad bacteriana cuyos miembros podrian tener funciones
biolégicas comunes. Sin embargo, la escasa diversidad de bacterias detectadas en las
muestras de semillas y endéfitas, también sugiere que el hecho de que la superficie de
la planta podria simplemente ser un sitio mas propicio para la proliferaciéon de
bacterias que los otros dos tejidos. Debido a ello, se requiere de un analisis mucho mas
exhaustivo que involucre agrupar los nodos por su funcién bioldgica para verificar si
los clusters realmente corresponden a comunidades relacionadas por su actividad
biologica.

6. Discusion

6.1 Discusion de la red escarabajo-solanacea

La relacion de Lema daturaphila y las especies del género Datura es ampliamente
conocida, puesto que dicho escarabajo es considerado como una plaga para multiples
especies de dicho género. A pesar de que Datura inoxia sea una planta téxica para la
mayoria de los insectos herbivoros, este escarabajo se ha adaptado para alimentarse de
dicha planta solanacea. Las larvas del escarabajo se alimentan de las hojas de la planta
durante el verano, y a menudo se les puede encontrar concentradas en grandes grupos
en la superficie de las hojas [118]. Sin embargo, nuestro conocimiento sobre el papel de
la microbiota en la relacion entre ambas especies y su interaccion con sus respectivos
huéspedes, es ain muy limitado.

Todos los andlisis revelaron una amplia presencia del phylum Proteobacteria, un clado
que sin embargo es muy diverso y, por lo tanto, dificil de asociar a una unica funcién
concreta. Su relacidn con la planta y el insecto varia a lo largo de un espectro muy
amplio que incluye especies comensales, patégenas, simbiontes y bacterias de vida
libre.

Dentro de este marco cabria sefialar a las alfa-proteobacterias, algunas de las cuales
suelen estar asociadas a tejidos vegetales como bacterias fijadores de nitrégeno, un
papel que también desempefian varias especies de beta-proteobacterias, clase que, sin
embargo, no se encontré en proporciones significativas. Algunas de las alfa-
proteobacterias identificadas, tales como Skermanella y Microvirga, se encuentran en
una gran variedad de habitats, especialmente en el suelo [119], lo que en primera
instancia nos llevaria a plantear la hip6tesis de que se trata de bacterias de vida libre.
Sin embargo, el hecho de que estas se concentran casi exclusivamente en las muestras
de epifitas sugiere una relacion simbidtica o de comensalismo.

En el caso de Sphingomonas y Methylobacterium, ambos son géneros de bacterias
fijadoras de nitrogeno, el primero de los cuales suele ser mas abundante en las raices
de las plantas, mientras que en el género Methylobacterium podemos encontrar
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simbiontes endoéfitas como Methylobacterium symbioticum, y simbiontes epifitas como
Methylobacterium extorquens [120], aunque en las muestras analizadas solo se
encontraron en las muestras de epffitas. Esto sugiere que la alta abundancia relativa de
alfa-proteobacterias en las muestras, especialmente de Skermonella debido a su
sobresaliente presencia, podria estar relacionado con una asociaciéon de tipo mutualista
o comensal, como bacterias fijadoras de nitrégeno, con los tejidos superficiales de la
solandacea.

Lo anterior contrasta con la mayor diversidad encontrada en las muestras del
escarabajo. En dicho caso, la presencia de bacterias particularmente abundantes en
heces e intestinos, como Serratia, Pseudomonas, Siccibacter, Pantoea y Salmonella,
también en muestras huevos, podria explicarse debido a que las larvas suelen cubrirse
de excremento como mecanismo protector contra los depredadores [121]. Este
fenbmeno también podria explicar por qué se encontraron estas mismas bacterias en
la superficie de la planta a pesar de estar fuertemente asociadas al intestino del
escarabajo. Algunas de estas bacterias podrian estar involucradas en la digestion, pero
también en la proteccién contra patégenos, como sucede con Serratia symbiotica y su
asociacién con los afidos, lo que le otorga a este ultimo proteccidén contra parasitos
[122]. Esta hip6tesis se ve fomentada ante el hecho de que Serratia junto a Pseudomonas
son los géneros mas abundantes en las muestras, y estan ampliamente distribuidas en
todos los tejidos analizados del insecto.

El andlisis mediante redes multicapa identific6 conjuntos de bacterias que podrian,
dados los datos arrojados por los andlisis, tener una funcién biolégica importante en la
regulacion de la propia red y algunos incluso podrian actuar como simbiontes de sus
huéspedes. Sin embargo, se requiere compaginar esta informacién con una base de
datos de modo que podamos categorizar y etiquetar los nodos, e identificar si las
funciones comunes asociadas a los OTUs se corresponden con los clusters hallados.

6.2 Discusion de las redes temporales de los sujetos Ay B

La microbiota intestinal humana es sumamente estable. A pesar de la constante
variacion en las abundancias de las poblaciones bacterianas a lo largo del tiempo, la
mayor parte de estas poblaciones tiende a mantenerse dentro de un rango,
independientemente de las constantes perturbaciones derivadas de la ingesta de
alimentos, medicamentos, actividad fisica, entre otros factores involucrados [123].
Enfatizando lo anterior, en el estudio de Caporaso et al. (2011) se calcul6 que alrededor
del 95% de los OTUs bacterianos encontrados en muestras de intestino y saliva,
permanecieron en rangos estables a lo largo del periodo de muestreo, correspondiente
a un afio [124]. En general, a pesar de las constantes fluctuaciones en las poblaciones
bacterianas a lo largo de una serie de tiempo, estas tienden a aproximarse a
determinados valores de equilibrio que dependen en gran medida de sus interacciones
con otros OTUs bacterianos, lo que mantiene la estabilidad de las comunidades. Sin
embargo, la exposicion prolongada y sostenida a un agente perturbador, como puede
ser un antibiotico, si promueve cambios importantes en la dinamica de las poblaciones
a largo plazo [125].
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El estudio realizado por David et al (2014) mediante el enfoque de las series
temporales, reveld que, en el periodo de viaje durante el cual el sujeto A vio modificado
su régimen alimenticio, la dindmica de las poblaciones bacterianas se vio alterada
significativamente. Sin embargo, tras dicho periodo, y luego de que el sujeto A retomara
su dieta habitual, la dindmica de poblaciones se restablecié a un estado similar al
registrado previamente al viaje. En contraste, en el sujeto B un fenémeno similar se
observé durante el periodo de infecciéon por Salmonella, sin embargo, a diferencia del
primer caso la dinamica de la microbiota no se recuperd, y se report6 una considerable
pérdida de la diversidad [126].

Figura 31: Serie temporal de los diez OTUs mas abundantes en las muestras del sujeto A, mismo que sufrid
un cambio en la dinamica de su microbiota derivado de un viaje realizado entre los dias 71 y 122, durante los
cuales modificé su dieta habitual.

El cambio en la distribucién tanto del degree, en las redes ARACNe, como en la
distribucién de la diversidad en los periodos de disbiosis en contraste con los estadios
basales, podria ser un indicativo de una alteracion en la dindmica habitual de las
poblaciones bacterianas. Sin embargo, en las redes SparCC del sujeto A, la evidencia en
cuanto a un cambio en la interconectividad y los clusters encontrados en la red no arrojo
resultados concluyentes, a pesar de las alteraciones en las abundancias encontradas en
las muestras. Sin embargo, el cambio en la arquitectura de las redes ARACNe,
especielmente en lo referente a las comuniades bacterianas halladas en periodos de
disbiosis en contraste con los periodos basales, sugiere una posible alteracion de las
interacciones entre los OTUs bacterianos que potencialmente podrian contribuir a
entender el papel de la microbiota en periodos de enfermedad y como esta misma
microbiota se ve alterada en tales periodos.

Si bien en el sujeto B, tanto las abundancias como la arquitectura de la red ARACNe no
parecen recuperarse tras el periodo de disbiosis, la ausencia de datos posteriores no
permite descartar la posibilidad de que la microbiota del sujeto B no se haya
recuperado en los dias posteriores, o si realmente la infeccion por Salmonella derivo en
cambios significativos que perdurasen a largo plazo.
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En ambos casos se encontré una alteracion en el ratio Bacteroidetes/Firmicutes (B/F),
reflejdAndose una reduccion de la abundancia relativa de Firmicutes en detrimento de
Bacteroidetes y de otros phyla, como es el caso de Proteobacteria en el sujeto A. La
importancia de los phyla Firmicutes y Bacteroidetes en la microbiota humana es bien
conocida, pues constituyen alrededor del 90% de la diversidad microbiana intestinal
[127]. Esto ayudaria a explicar los valores altos en el indice de Simpson de todas las
muestras, pues se trata de un indice de dominancia cuyos valores se incrementan en
presencia de taxones con abundancias relativas predominantes en comparacién con el
resto de las poblaciones [128]. Si bien, la abundancia de estos dos phyla puede variar
entre individuos dependiendo de sus caracteristicas fisiologicas, su estilo de vida,
alimentacién o factores genéticos, se considera que un aumento en la abundancia
relativa de Bacteroidetes en detrimento de las poblaciones de Firmicutes estd asociado
al sindrome de intestino irritable. El caso contrario se ha relacionado con la obesidad
[127]. En el caso de los sujetos A y B, la alteraciéon del ratio B/F podria estar asociada al
proceso inflamatorio derivado de un proceso infeccioso [129]. Si bien en el sujeto B se
conoce que sufrié una intoxicacion por Salmonella, en el sujeto A el proceso podria estar
asociado a un aumento puntual de la abundancia de Escherichia durante el periodo de
disbiosis. Esta hipdtesis se ve reforzada ante el hecho de que en las redes SparCC,
Escherichia adquiriera una mayor grado o degree dentro de las redes.

Los phyla Proteobacteria y Actinobacteria son, después de Firmicutes y Bacteroidetes,
de los grupos mas abundantes e importantes en la microbiota intestinal humana. Se ha
documentado que un incremento de proteobacterias esta asociado a la disbiosis y al
decremento en la abundancia de Firmicutes en individuos con enfermedad inflamatoria
intestinal [127], un fendmeno que coincide con las observaciones de los sujetos Ay B,
donde ambos estuvieron expuestos a un proceso inflamatorio. También se ha asociado
que el incremento de Proteobacteria esta correlacionado con el decremento de la
abundancia de Actinobacteria [129], como se pudo observar en las muestras del sujeto
A. También podemos destacar que la alteracion en la abundancia de bacterias como
Bifidobacterium o Coprococcus en ambos sujetos durante el periodo de disbiosis, podria
estar asociado al desarrollo de un proceso inflamatorio derivado de la infeccién, pues
ambos géneros estan asociados a la produccién de acidos grasos de cadena corta,
mismos que juegan un papel importante en la regulacion de la actividad inflamatoria
[130].

Si bien, en las redes SparCC la evidencia no fue concluyente como para asegurar un
cambio significativo en la arquitectura de las redes, y por lo tanto, de las comunidades
de bacterias encontradas, el hecho de que tanto las abundancias como la arquitectura
de las redes ARACNe adoptaran configuraciones similares a las encontradas en el
periodo previo a la infeccion, sugiere que el sistema en su conjunto, a pesar de verse
alterado durante periodos de infeccidn, es robusto ante perturbaciones. Cabe destacar
que el hecho de que las comunidades de las redes SparCC, ricas en Firmicutes y
Proteobacteria, se hayan mantenido en el tiempo a pesar de las alteraciones en las
abundancias derivadas de la disbiosis en los sujetos, refuerza la hipétesis de que el
sistema parece ser robusto ante perturbaciones, y que ambos phyla estan ampliamente
relacionadas entre si y juegan un papel importante en el mantenimiento de la
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microbiota, aunque se requiere de un andlisis mas profundo para sustentar esta
aseveracion.

6.3 Conclusiones generales

El uso de redes multicapa se postula como una herramienta util en el andlisis de la
microbiota debido a que permite comparar las propiedades y la arquitectura de
distintas redes, ya sea que estas representan segmentos en una escala temporal, como
vimos con la evolucién de la microbiota a lo largo de un proceso infeccioso, o el estado
de la microbiota bajo dos regimenes distintos, como pudimos estudiar cuando
comparamos la microbiota de dos organismos estrechamente relacionados en la cadena
trofica. Esto nos permite identificar y estudiar patrones que no serian posibles de
analizar limitandose a la implementacién del enfoque tradicional de la teoria de redes.

Sin embargo, cabe destacar que el hecho de que existan importantes discrepancias en
cuanto a la inferencia de redes a partir del uso de distintos algoritmos, indica que si bien
las redes de coabundancia pueden ser tutiles como herramientas para analizar la posible
existencia de interacciones entre microorganismos, sus resultados deben ser tomados
con cautela. A lo largo del presente trabajo se emplearon datos de abundancias de los
distintos OTUs encontrados en las muestras, lo que plantea importantes limitaciones
en cuanto a conocer la naturaleza de las interacciones entre los organismos y su
potencial funcionalidad dentro del sistema. Sin embargo, se requiere combinar estas
técnicas con otras herramientas, como puede ser el uso de series temporales o de redes
de redes que combinan los datos existentes con informacién sobre los metabolitos
secundarios producidos por los microorganismos en cuestién, permitiria ampliar
nuestra comprension, no solo sobre la forma en que los microorganismos interactian
entre si, sino también sobre como afectan a los tejidos del hospedero.
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