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Resumen

La comparacion de secuencias es una de las tagsasamunes en la bioinformética. Sin
embargo, la mayoria de las herramientas existaegpara secuencias de aminoacidos y
ADN. Las vias metabolicas son consideradas lasadesl funcionales de los sistemas
biolégicos y el alineamiento de estas vias es enasiherramientas mas poderosas para el
analisis comparativo del metabolismo.

La complejidad de la informacién involucrada emmdlisis de las vias metabdlicas implica
la necesidad de métodos computacionales eficientes.

La computacion evolutiva y especificamente, losorignos genéticos (AGs) han sido
aplicados con éxito en diversos problemas de laniegia. Ofrecen una clara separacion
entre el criterio de evaluacion (funcion objetiyogl proceso de optimizacion, y ademas
son altamente paralelizables. Estas son algunéssdazones por las cuales ultimamente
han sido aplicados a problemas de la bioinformética

En esta tesis, un enfoque del computo evolutivatdigado para el alineamiento de vias
metabdlicas. En la representacion propuesta, ks son transformadas a secuencias de
enzimas y estas secuencias son alineadas por eébd@resenta un criterio para evaluar la
calidad del alineamiento, basado en los concepda tkoria de la informacion.

El AG implementado fue altamente eficiente al semiginado con la técnica del
alineamiento progresivo. El enfoque propuesto momjte visualizar facil y eficientemente
las similitudes y diferencias entre regiones cotaglale las vias metabdlicas, lo cual es
novedoso en el rea de la comparacion y evolu@bmdtabolismo.

Se realizaron experimentos con los alineamientosegeiencias de 47 vias metabdlicas
pertenecientes &. coli, identificando regiones de vias metabdlicas quapeoten una
sucesion de pasos metabdlicos similares, lo cggéiuna catélisis comun.

Estos resultados permiten hacer inferencias a delgaroceso evolutivo dentro de las vias

metabdlicas.



Abstract

Sequence comparison is one of the most common iragksinformatics. Nevertheless, the
existent tools are mainly for amino acids and DNjuieences. Metabolic pathways are
considered as the functional units of biologicakteyns, and the alignment of these
pathways is one of the most powerful tools for camafive analysis of metabolism.

The complexity of the information involved in theadysis of metabolic pathways implies
the necessity for efficient computational methods.

Evolutionary computation and specifically, genetagorithms (GAs) have been
successfully applied to a variety of engineeringigbems. They offer a clearly separation
between the evaluation criteria (objective funcfiand the optimization process, and also
are easy to paralleliz&hese are some of the reasons why lately GAs baee applied in
bioinformatics.

In this thesis, an evolutionary computing approechsed for the alignment of metabolic
pathways. In the proposed representation, pathveagstransformed to sequences of
enzymes and these sequences are aligned by th& G#Rerion to assess the quality of the
sequence alignment based on information theoryeginds also introduced.

The implemented GA was highly efficient combinedthwithe progressive alignment
technique. The proposed approach allow us easdyeéficiently visualize the similarities
and the differences between completed regions ¢éboéc pathways, which is a novelty
in the analysis of comparison and evolution of rbeliam.

Experiments were conduced with alignments of secggefrom 47 pathways belonging to
E. coli, identifying regions of metabolic pathways shargngimilar succession of metabolic
steps, suggesting common catalysis, which are maaltto identify with traditional
computational tools.

These results allow us to make inferences abouévtb&itionary process in the metabolic
pathways.



Capitulo 1

INTRODUCCION

1.1 Bioinformatica y computo evolutivo

La bioinformética puede ser vista comousb de métodos computacionales para hacer
descubrimientos biol6gico&s un campo interdisciplinario que involucra di@logia, las
ciencias de la computacion, las mateméticas y tidistica, y que tiene por objetivo el
andlisis exhaustivo y sistematizado de grandesidesi®s de informacion, tales como
secuencias bioldgicas, contenido y distribucibrgdeomas, asi como la prediccion de la
funcion y estructura de macromoléculas. El objetfimal del campo es permitir la
generacion de nuevos principios biolégicos, y deveer los medios para obtener
respuestas a preguntas de inmensa relevanciagsaseeihcias de la vida.

Recientemente, los algoritmos evolutivos (AEs), whlase de técnicas de busqueda
aleatoria y optimizacion guiadas por los principilesla evolucién y genética, han ganado
la atencion de investigadores para la solucion dablgmas bioinforméticos. Los
algoritmos genéticos (AGs), las estrategias ewasti(EE), y la programacion genética
(PG) son los principales representantes de los BE®stas técnicas, los AGs son procesos
de busqueda eficientes, adaptativos y robustosppaieicen soluciones muy cercanas a las
soluciones 6ptimas, y son altamente paralelizaplaslo que son usados ampliamente.
Anteriormente, las herramientas de andlisis desdasadas para el andlisis de secuencias
estaban basadas en técnicas estadisticas congrdaioa y la estimacion. El papel de los
AGs en la bioinformética ha ganado importancia dadaecesidad de manejar grandes
conjuntos de datos en biologia en una forma rolustenputacionalmente eficiente.

La velocidad a la que la informacidn biologica seihcrementado en los ultimos afios
demanda el uso de técnicas mas eficientes parezately organizarla. Las técnicas de

computo evolutivo han sido probadas en diversogpoande la ingenieria con resultados
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muy eficientes trabajando con grandes espaciosisgueda. Gracias a todas las ventajas
gue ofrecen, como son la facilidad para paraleliearprocesos, o la adaptacion de la
funcion a optimizar, dltimamente han sido aplicadaproblemas en el campo de la
bioinformatica, en el reconocimiento de patronegamdes bases de datos, en problemas
de optimizacion de funciones de energia, para ladiprion de estructuras

conformacionales y para el alineamiento y comparade secuencias bioldgicas [43].

La secuenciacion de genomas de varios organismtyailla a la comunidad cientifica una
vasta cantidad de datos a partir de los cuale®gble obtener informacidén acerca de las
secuencias y estructuras de varios miles de pestejn genes. Adicionalmente, esta
informacion ha permitido generar nuevo conocimiesatore la interaccion de estas mismas
entidades, como son las redes regulatorias de ,gertess de interaccién de proteinas y
redes metabdlicas, entre otras [14,23].

Las aplicaciones computacionales en el campo bewégstan ganando una gran
importancia para el analisis de la informacién amtencionada, ya que el conocimiento
obtenido por estos andlisis es necesario en efiagige farmacos, en la obtenciéon de
vacunas y en el estudio de nuevas enfermedadesaislisis siempre va acompafnado de
experimentacion en laboratorios, pero en los Ukiéios se estd apoyando mas en el
estudio e investigaciom silico (usando simulaciones computacionales), para avaght
costo en investigacion. Es decir, con este tiperdeques se pueden disefiar experimentos

puntuales para corroborar una prediccion en péeti¢8].

1.2 Problema y Justificacion

La generacion de esta cantidad de informacion t@mo consecuencia la creacion de
enormes bases de datos disponibles a la comunigaifica, tales como las bases de datos
metabdlicas: KEGG, ECOCYC, BIOCYC, y METACYC [2].uAque el estudio del

metabolismo no es reciente, la creacion de estssshde datos y las posibilidades que

ofrecen si lo es.



Aun cuando la informacion proporcionada por los ageas secuenciados puede dar
indicios sobre su evolucién y metabolismo celudrconocimiento aislado del genoma
solo es el punto de inicio del trabajo real. Ere esintido, las unidades funcionales de los
sistemas biologicos son las vias metabdlicas. hdyelos esfuerzos de investigacion
comienzan a fijar su atencion hacia esta area ooefda disposicion de la informacion
antes mencionada hace posible la comparacion dédasnetabdlicas [14].

La comparacion de secuencias es una de las tad&asamunes en la bioinformatica, sin
embargo la mayoria de las herramientas existerdea pealizar esta tarea son para
secuencias de proteinas y ADN. &lineamiento de vias metabdlicas una de las
herramientas mas poderosas para el analisis cotiwpadel metabolismo. Observando el
mapa de todas las vias metabdlicas conocidas €3, es posible darse cuenta de la
complejidad que implica realizar el analisis deat@sta informacion, y de la necesidad
implicita de métodos computacionales eficientesagherramientas permiten corroborar
los resultados encontrados experimentalmente yiémhtacer predicciones.

Las propuestas existentes para la solucion de pestdema son relativamente pocas y
diversas. En general, cada una tiene un enfoqeeedik en el algoritmo de alineamiento,
asi como en el método para la reconstruccion deidasa partir de las bases de datos. La
mayoria de estos trabajos se enfoca principalnantd alineamiento por pares de las vias

metabdlicas.

1.3 Objetivos

En este trabajo, el problema de alineamiento de wietabodlicas es considerado desde la
perspectiva de las enzimas con el objetivo de draomelaciones evolutivas entre
diferentes vias y metabolismos.

Dentro de los objetivos especificos estd la pradpude una representacion de las vias
metabodlicas diferente a las existentes, que nomifer identificar visualmente la
informacién similar entre las secuencias, lo csainely dificil de lograr con algunos de los
métodos propuestos actualmente. Para realizadifsamientos multiples se desarrollara

un algoritmo genético que, gracias a la flexibilidgue nos ofrecen estos algoritmos,
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permite utilizar diversas funciones para califidar calidad de los alineamientos. Se
propone una funcién que utiliza conceptos de efdrgpteoria de la informacion para
evaluar los alineamientos obtenidos con el algarig@nético.

Para lograr una mejor calidad en los alineamiemtdlsiples se propone un método para la
creacion de grupos de secuencias.

1.4 Estructura del trabajo

El capitulo 2 introduce algunos de los conceptaicba del metabolismo involucrados en
el problema que se esta presentando. En el caBisécexplica a més detalle este problema
junto con una revision del estado del arte en ed.aEn el capitulo 4 se describe la
metodologia que se propone para la solucién depestdema; en los capitulos 5 y 6, se
muestran los resultados obtenidos y se presentabusee discusion y conclusiones.

Finalmente, en el capitulo 7 se presentan las eetisps para un trabajo futuro.

11



Capitulo 2

INTRODUCCION AL METABOLISMO

2.1 Definiciones

A nivel celular ocurren miles de reacciones quisyi& conjunto de todas estas reacciones
es conocido como metabolismo, el cual se dividdosnpartes:

Catabolisma Conjunto de reacciones degradativas de los mié#sse por las que se obtiene
energia, poder reductor y moléculas precursordassdaacromoléculas bioldgicas.
Anabolismao: Conjunto de reacciones biosintéticas que requienergia y poder reductor.
Todas estas reacciones quimicas se encuentramoiméetadas en una gigantesca red
finamente regulada. Los compuestos que forman pdetdas reacciones 0 que son
formados a partir de ellas son llamadostabolitos Las “entradas” son conocidas como
sustratosy las “salidas” son loproductos. Para que estas reacciones ocurran en la célula
se debe superar cierto valor de energia de adlivacos catalizadores son los encargados
de hacer que este valor sea alcanzado, creandordgiones necesarias en el medio.

Las enzimasson proteinas que funcionan como catalizadoreidencia y especificidad
primaria, es decir que solo actian sobre deterragadstratos y producen solo un tipo de
reaccion. La importancia de las enzimas es tal, mquehas de las reacciones que ellas
catalizan no se pueden llevar a cabo si la enzgtdaaeisente [32].

En la Figura 2.1 podemos observar la representgy@arral de una reaccion quimica, con
sus tres componentes principales, el sustratdg®nzima (E), y finalmente después de la
transformacion se obtiene el producto (P) final.

E+S=—=[ES]==E+P

Figura 2.1. Representacion de una reaccion quimica.

Estas reacciones se pueden agrupar en unidadesrales denominadagias o rutas

metabdlicas El conjunto de todas las vias metabdlicas derganismo es conocido como
12



unared metabdlica Las vias metabdlicas pueden verse como secualei@acciones que
se efectlan una tras otra de tal manera que elgide una reaccion catalizada por una
enzima especifica, es el sustrato de la siguiergecion. Entonces, tenemos para cada
reaccion una enzima asociada, lo cual nos pernatdizar simplificaciones en la
representacion de las vias para su analisis [14].

Asi, tenemos vias metabdlicas para degradar lodoip para degradar azucares, para

sintetizar nucleétidos, entre otras. En la Figukas® muestra un segmento de la via de la

glucalisis [32].
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Figura 2.2. Segmento de la via de la glucdlisis. tAsvsia metabdlica transforma la glucosa en energia.
Podemos observar que hay tres reacciones en el segiio (R1, R2 y R3), y cada una tiene una enzima
asociada (rectangulos), el producto de R1 es el snato de R2 y asi sucesivamente.

2.2 Numeros enzimaticos

Anteriormente las enzimas eran nombradas atendiahdostrato sobre el cual actuaban,
afiadiendo el sufijo que hacia referencia a la réaaatalizada. Debido al gran nimero de
enzimas conocidas en la actualidad, se ha adoptaa@lasificacion y nomenclatura mas
sistematica, en la que cada enzima tiene un nudeatasificacion que la identifica. Estos
nameros son asignados por el Comité de la Unidarrational de Bioquimica. Estan

formados por cuatro digitos separados por puntod8.(AD), cada nivel es una

clasificacion de la enzima, que se realiza de a@cuaia reaccion quimica que cataliza.

A: Clase, tipo de reaccion

B: Subclase, indica el sustrato

C: Sub sub clase, indica el cosustrato

D: Nimero de orden.
13



Asi, el primer nivel clasifica a las enzimas ers ggupos de acuerdo a la clase general de
reacciones que catalizan:
1 Oxido-reductasas.Catalizan las reacciones de oxidacion-reduccion.
2 Transferasas.Catalizan reacciones de transferencia de grupos.
3 Hidrolasas. Catalizan la hidrdlisis.
4 Liasas. Catalizan las reacciones de eliminacion no hidealjitno oxidante de un
sustrato en reacciones que generan un enlace doble.
Isomerasas Catalizan reacciones de isomerizacion.
Ligasas. Catalizan la ligadura o union de dos sustratoseacciones sintéticas que

requieren de energia quimica potencial.

De esta forma la enzima representada por el nuerainatico3.1.6.5tiene las siguientes
caracteristicas:

Nivel 1nos dice que es una hidrolasa, es decir la reaqeié realiza es la hidrolisis.

Nivel 2actia sobre los enlaces éster.

Nivel 3su aceptor es el éster sulfarico.

Nivel 4elimina una entrada.

El hecho de que dos enzimas tengan en los subsiy2le3 y 4) el mismo numero, no
significa que actluen sobre el mismo sustrato o tgmgan el mismo aceptor para la
reaccion. Asi, la enzima 3.1.6.5 es una hidrolaga artia sobre los enlaces éster y la
enzima 1.1.5.1 es una enzima oxido-reductasa dgua aobre el grupo de donadores OH-
CH, es decir, a pesar de que ambas tienen el seguvel igual a 1 actdan sobre distintos
componentes. Los primeros dos niveles son considerdos mas importantes para

determinar si dos enzimas catalizan reaccionesicaiinente similares [1].

2.3 Evolucion

Uno de los enfoques principales del analisis dmftarmacion biolégica es el evolutivo,

debido a que nos permite entender la presenciasenaida de ciertos elementos en
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organismos que en primera instancia no se encuergi@ionados. Una de las principales
herramientas para estos andlisis es la compara@deecuencias de nucleotidos y de
aminoacidos, usando alineamientos. El objetivo esonocer segmentos que se han
conservado a lo largo de la evolucion en un conjualet secuencias. Esta identificacion se
realiza alineando estas secuencias, permitienddizac secciones repetidas asi como las
diferencias existentes.

En 1973, el bidlogo evolutivo Theodosius Dobzhans&gialé que “nada en la biologia

tiene sentido sin la luz de la evolucion”. Los bgids han reconocido que la evolucion es la
clave para el entendimiento del desarrollo deda &n la Tierra. De hecho, la evolucién ha
sido vista por los bidlogos, como un proceso derafizaje desde principios de 1930.

Actualmente estamos en la era donde nuestra cajiggéda aprovechar la evolucién como

una herramienta de la ingenieria en el laborasitan interesante como el significado de

la evolucion en los sistemas naturales [22].

2.3.1 Evolucion de las vias metabdlicas

Todos los organismos poseen una red que conects tlad rutas metabdlicas, las
relacionadas con la biosintesis de los bloquestuartsres de proteinas, acidos nucleicos,
lipidos y carbohidratos, y las involucradas enaghloolismo de diferentes compuestos que
manejan los procesos celulares (Figura 2.3).

El cdmo estas rutas se originaron y evolucionamhasdiscutido por décadas y el debate
aun continta. Se han desarrollado varias teoriis g@licar la evolucion de las enzimas
de una via metabodlica a partir de los constituyemte una sopa prebidtica, las ideas
principales estan basadas en la duplicacion desgg8fg

En este sentido, el modelo deeholucion retrogradgropuesto por Horowitz en 1945 y el
modelo evolutivo patchwortte Jensen en 1976 han sido los modelos mas acepiado
explicar la evolucién del metabolismo. En el primelas enzimas evolucionan “hacia
atras” con respecto a la direccion de la via, coamd sustrato se agota en el medio, la
duplicacion génica puede generar una enzima cap@roveer ese sustrato, dando lugar a

reacciones consecutivas catalizadas por enzimadiceods por esos duplicados [47].
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Para ilustrar este modelo consideremos el siguiejgmplo: la enzim&l cataliza la
reaccionA - B, en la cualB es esencial para el organismo; ahora supongamos que
empieza a agotarse en el ambiente, esto signifieauq organismo que hospede a una
enzimaE2 que pueda catalizar una reaccion que proddeaie cualquier otro sustrato
tendrd una ventaja considerable. PuestoEfuacepta @A como sustrato, tiene una gran
oportunidad de sobresalir entre las enzimas quéenen afinidad poA y por lo tanto
podra ser duplicada y mutada EA. E2 serd rapidamente aceptada y cualquier mutacion
nula que involucre &2 sera letal, por lo que se favorece la preservadbgdesta enzima en

la via [47]. En la Figura 2.4 se explica este ejemp

1) E1 cataliza la reaccion A— B
2) E2 cataliza la reacciéon X =+ A
3) E2 asegura su posicién en la via

X —>A —B
E1 E2

4) Este proceso se repite para agregar mas elementos
F—>E —>C—>A—>B
E1 E2 E3 E4

Figura 2.4. Ejemplo de la evolucion de la via metditica usando el modelo de la evolucion retrégrada
[36].

En el modelo evolutivo porpatchwork, también conocido como *“evolucion por
reclutamiento”, las enzimas presentan una ampfiacificidad de sustratos, a partir de ahi
fueron evolucionando y la duplicacion de genes ieapla posterior especificacion.
Supongamos que la enzirkacataliza una reaccion en la que se aceptan loags$ly

S2 A través de la duplicacion y la mutacion alea@volucionan dos versiones diferentes
de la enzimeE, E’ que acepta el sustra®l y E” que Unicamente aceptaS2 como

sustrato [35,47]. Esto se ilustra en la Figura 2.5.
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S1—-P
S1 £
P =
: S2—-P
S2 E”

Figura 2.5. Ejemplo de la evolucién de la via metditica usando el modelo de evolucidpatchwork [36].

Dado que el modelo de evoluciaetrograda involucra reacciones consecutivas, se
considera que puede generar reacciones quimicanaifeeentes, preservando las
propiedades de union por el tipo de sustrato. Ertraste, se ha sugerido que el modelo
patchwork puede generar enzimas que catalizan reaccionescguiente similares, aun
cuando actuen sobre sustratos de diferentes tip@smanera sencilla de determinar si dos
enzimas catalizan reacciones quimicamente simitares es comparando los primeros dos
digitos de sus numeros enzimaticos (EC:a.b.-.-jiogaautores han usado las diferencias
entre estos modelos para tratar de determinar sdritmacion en la evolucion del

metabolismo, sefialando al modpkthworkcomo el predominante [18].

2.4 Analisis de las vias metabolicas

La comparacion de las vias metabolicas tiene cojetivo, identificar similitudes entre
ellas, y entre los metabolismos de diversos orgawss lo cual proporciona ideas para la
identificacion de vias alternas, reconstrucciénadeoles filogenéticos, entre otras. El
analisis de estas vias también es de relevance igantificar los blancos de nuevos
farmacos asi como de otras aplicaciones bioteciual®dl6].
Durante la evolucion de las vias metabdlicas puedarrir los siguientes eventos:

» Delecién Se pierden algunas enzimas debido a que se diejasar.

» Mutacién. Algunas enzimas son sustituidas por otras quaizam una reaccion

similar (patchworR.
* Insercién. Se introducen nuevas enzimas para compensaresciones no

catalizadas o el agotamiento de sustratos en ébraatbiente (retrograda).
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Al analizar las vias metabodlicas podemos desceltos eventos que ocurren a traves del
proceso evolutivo entre grupos de vias. La forma seacilla de encontrar estas diferencias
es mediante un analisis comparativo de vias metals@lineando unas con otras.

Como se menciono anteriormente, al centrar elgis@n las enzimas, podemos simplificar
la representacion de las vias como una secuenmal Ide estas enzimas, usando los
nameros enzimaticos para representarlas. De estanafo aplicando ciertas
transformaciones, podemos obtener secuencias deerosinenzimaticos que son la
representacion simplificada de las vias metabqlieascuales permiten aplicar el enfoque

clasico de alineamiento de secuencias para la bdagie relaciones evolutivas entre ellas.
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Capitulo 3

ANTECEDENTES

3.1 Analisis vias metabolicas

Existen diversos enfoques para el analisis deismetabodlicas que se centran en alguno
o algunos de los tres elementos principales, erszim@acciones y compuestos. En este
trabajo se presenta un andlisis basado en enzyaagje el principal interés es la historia
evolutiva de las vias, en las que intervienen threente estas proteinas. La informacion
sobre las reacciones y los compuestos involucragopuede obtener de los numeros
enzimaticos, cédigo que se usa para identificjtidls

El alineamiento de vias metabdlicas representalardas herramientas mas poderosas para
el analisis del metabolismo. Involucra el reconeeito de metabolitos comunes a un
conjunto de vias metabdlicas que pueden estarfono@mnalmente relacionadas, asi como
la interpretacion de la evolucion biolégica y laetminacion de vias metabdlicas alternas.
Ademas, es de gran ayuda para la prediccion deohes asi como en el modelado del
metabolismo [14].

Aunque la investigacion en alineamiento de secasrgpenomicas es extensa, el problema
del alineamiento de vias metabolicas ha recibidmasieatencion. A continuacion se
describe el panorama general del problema delatiento de secuencias bioldgicas y
posteriormente se hace una revision del estadoadel en el alineamiento de vias

metabdlicas.

3.2 Alineamiento de secuencias bioldgicas

La comparacién de las secuencias es utilizada eaiar la homologia (procedencia de

un ancestro comun) de genes y proteinas, claséitagprediccion de funciones y
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estructuras (secundarias y terciarias), detectatacimnes puntuales, construccion de

arboles filogenéticos, entre otras [41].

Los eventos evolutivos que se tratan de identifataiealizar estos alineamientos son las
mutaciones, inserciones y deleciones, ya que sorventos que aportan ideas sobre los
origenes de estas secuencias. Cuando se trabajpratefnas se tienen secuencias que
contienen 20 posibles simbolos representando arteoacidos (unidad béasica de las
proteinas), y en el caso de ADN, se tienen cudtrbaos, las cuatro diferentes bases
nucleicas [32]. Al alinear las secuencias se posan los simbolos uno sobre otro y se
agregan gaps (insercién de uno o mas de estos simbolos: ‘bB)scando alinear las
posiciones idénticas y las similares. Si se alirdgnsimbolos idénticos (que no sean “-7),
entonces se supone que no existié algun cambgmnsdiferentes se interpreta como una
mutacién puntual, y si se tiene una alineacionwori-" (gap), se supone que ocurrio una

insercion en una de las secuencias y una deleniotra.

CGTAGCAG--CT

I
CATA-CAGGACT

(a)
VTIBCTGSNI G A G TNHV
VTISCTGSNIGS- - -TV
LRLECTSFIFSS- - -AM
LSLTCTVTSFDD- - -¥YS

(b)

Figura 3.1. En (a) se muestra un alineamiento porgses de secuencias de ADN. El simbolo “|"
representa dos elementos iguales alineados. Cuargdtienen dos elementos diferentes se utiliza “." y
cuando se alinea un elemento y ugap (“-") no se utiliza un simbolo. En (b) tenemos umlineamiento
multiple de cuatro secuencias de aminoéacidos, laslamnas marcadas con rectangulos indican los
aminoacidos conservados (los que no sufrieron canasi a lo largo de la evolucion). Observamos de

nuevo la presencia de “-” para lograr un mejor alireamiento.

Desde esta perspectiva, el objetivo es reconstauihistoria evolutiva del grupo de

secuencias insertand@apspara reflejar los eventos ocurridos [5]. Entondger@blema se
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vuelve combinatorio, debido a la infinidad de pdsglades que se tiene para acomodar los
gapsde forma que reflejen las mutaciones, insercigraieciones.

Existen dos tipos de alineamientos, los alineamogergor pares y los mdltiples, los
primeros pueden ser considerados como un casoia@sgeclos alineamientos mdltiples
(Figura 3.1). En el primer caso se emplean priticipate técnicas de programacion
dindmica, que aseguran encontrar el alineamientionopsegun determinado criterio. Sin
embargo, estas técnicas no se pueden extendeemmgiaar directamente en el segundo
caso, ya que la complejidad computacional creceleorden deO(L"), donde L es la
longitud de la secuencia mas larga &s el nUmero de secuencias. Para cualquieraake est
dos tipos de alineamientos, existen dos formased&zarlos, el alineamiento local que
determina subsegmentos de una secuencia dentrbadése utilizan principalmente para
buscar homélogos dentro de bases de datos), ylilesamientos globales donde cada
elemento de una secuencia es comparado con cadangtede la otra (son usados en
estudios evolutivos) [5].

Determinar cual es el mejor alineamiento dependia derma en que tal alineamiento es
evaluado. Uno de los esquemas de evaluacién masdapep consiste en usar matrices de
sustitucion (matrices que reflejan la probabiliddal que los elementos hayan quedado
alineados dado que provienen de un ancestro coroarrespecto a la probabilidad de que
se hayan alineado al azar). Se suelen usar emteixto de alineamientos de aminoécidos o
ADN. Las mas utilizadas son las matrices PAM y BUDS[4,25]. Otro de los esquemas
mas utilizados es la suma de pares, en el cuihehaiento es visto como una matrize

x M, doneN es el numero de secuenciad/yes la longitud de las mismas. Se califican
todas las comparaciones por pares entre cada dleigertada columna y se suman. Para
evaluar las comparaciones por pares se puedermaeces de sustitucion o algun otro
esquema que determine el costo del alineamiendmslelementos iguales, diferentes o con
ungap[ll]. Esta es la definicion:

M N-1

N
SumaDePae = > > > g(p,, Py

k=l i=l j=i+l

Ecuacién 3.1
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Dondes(p, pk) €s la puntuacion que se le otorga al alineamigeftpar de simbolos de las
secuenciasyj en la column&. La puntuacion para el alineamiento es la sumeesollas
las columnas del alineamiento.

Existe una gran cantidad de trabajos relacionadoset problema del alineamiento de
secuencias bioldgicas; para el problema del aliferg@mpor pares destacan las propuestas
de programacion dinamica de Needleman & Wunsh yS&iWaterman [38,55], junto
con un gran numero de variaciones de ellas. Erasb de los alineamientos mdltiples,
debido a la complejidad del problema, se requieee ndétodos mas sofisticados,
generalmente heuristicos, dentro de los cualesénaroos los modelos ocultos de Markov,
el alineamiento progresivo (el mas utilizado), ndéwiterativos, el recocido simulado y el
coémputo evolutivo. Junto con estos métodos tambi@ontramos diversas herramientas
gue implementan estos métodos, entre las cualém dSASTA [44], BLAST [3]
(alineamiento por pares), CLUSTALW [52], T-CoffeO]4 MUSCLE [19] (alineamiento
multiple), entre muchas otras. En [41] encontranm@s revision de los principales métodos
y herramientas disponibles para resolver el proéletel alineamiento mdultiple de
secuencias. Sin embargo, estas herramientas harpsittipalmente desarrolladas para

secuencias de ADN y aminoé&cidos.

3.2.1 Computo Evolutivo y Alineamiento de Secuencias

Una de las técnicas mas populares del computo texamkon los algoritmos genéticos, que
como los algoritmos evolutivos en general, se maspen el proceso evolutivo que ocurre
en la naturaleza, especificamente en la selecciural de los individuos mas aptos.
Holland [27] presenta el algoritmo genético (AGnmun método de optimizacion donde
una poblacién de “cromosomas” (por ejemplo, cadelea@’s y 1's) va evolucionando a lo
largo de un nimero de generaciones utilizando dpeea genéticos como son la seleccion,
la recombinacion y la mutacion. La idea principal que las mejores soluciones son
seleccionadas para ser recombinadas y crear ngelasones mas aptas, después éstas

son mutadas con una probabilidad muy baja, cobjetivo de crear variabilidad dentro de
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la poblacion. Finalmente, después de cierto tiengbaglgoritmo encuentra la solucién

Optima o una muy cercana [37].
La estructura general del algoritmo genético esgaiente:

1. Generar la poblacién inicial
Evaluar la poblacion
Generar una nueva poblacion usando los operad@ele¢cion, mutacion, cruzay
otros).

4. Volver a 2 mientras no se cumpla la condicién depa

Los principales elementos del AG son la represé@rtade las soluciones, la funcion
objetivo y los operadores que actlan sobre logimhads de la poblacion [37].

Una de las principales ventajas que ofrecen esjositsnos es la posibilidad de explorar
un amplio espacio de busqueda complejo usandowpo gre soluciones a la vez. Otra es la
separacion entre el proceso de optimizacion yirzr de evaluacién (funcién obijetivo).
Adicionalmente, este tipo de algoritmos han sidiizatdos en diversos ambitos como
problemas de negocios, aplicaciones en la ciencianyla ingenieria [12,57] y la
investigacion en la teoria subyacente es un carappah interés, donde constantemente se
esta en busca de un consenso para explicar coqmeaedancionan.

Las técnicas de coOmputo evolutivo que han sidaaghdis al problema del alineamiento de
secuencias incluyen a la programacion evolutivd Y18 los algoritmos genéticos [15, 23,
29]. También podemos encontrar algoritmos hibrigoe combinan dos o mas de estas
técnicas, como en [31], donde se propone un atgorigenético combinado con la
optimizacion basada en colonias de hormigas pa@ver el problema de alineamiento
multiple y en [42] donde se usa un algoritmo gewnegyi el recocido simulado. Dentro de los
AGs tenemos el trabajo de Arenas, que propone goriho genético para mejorar el
alineamiento mudltiple de secuencias génicas y deepras [6]. En estos trabajos
encontramos diferentes formas de representar Insaahientos dentro del AG, nuevos
operadores de recombinacion y mutacion, dependietieela representacion, asi como

distintas propuestas de evaluacion.
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3.3 Alineamiento de vias metabolicas

Las herramientas existentes para la comparacioviate metabdlicas son relativamente
pocas, y muy diferentes, ya que como se menciotediarmente, dependiendo del enfoque
del andlisis que se quiera realizar se utilizaardiites abstracciones. Podemos resumir los
enfoques que se proponen en dos clases, los duasae en un analisis de grafos, tomando
en cuenta la topologia de las vias y ciertas pdagies que se pueden derivar de ella, y los
algoritmos que no le dan importancia a la topologéntrandose principalmente en los
elementos de las vias, ya sean las enzimas, cotopuge reacciones. Existen también
algunos trabajos que combinan estos dos enfoques.

En la Figura 3.3 se muestra una de las vias méabdhas conocidas, la de la glucdlisis.
Esta es la representacién que se utiliza en ladmsiatos KEG&(Kyoto Encyclopedia of
Genes and Genomeslonde se manejan mapas de referencia (vias @sramodos los
organismos que se encuentran reportados en la pade)acuerdo al organismo que se
desea analizar, las enzimas especificas son @asltsando un color diferente. Se pueden
observar los tres elementos principales mencionadi@siormente.

En la Figura 3.4 podemos observar un ejemplo dabktraccion de una via para ser
representada como un grafo, donde los nodos pusterualquiera de los tres elementos

principales de la via.

3.3.1 Algoritmos basados en la topologia de las vias

La mayoria de los trabajos recientes para compdasrse encuentran en el problema de
comparacion de redes de interaccion de proteimasn{bn de dos o mas proteinas para
llevar a cabo su funcién biolégica). Algunos devsdtabajos se pueden extender a las vias
metabdlicas. Generalmente utilizan un modelo deograra representar las vias, donde los
nodos son enzimas 0 compuestos y las aristas sopdaciones, entonces el problema es

equivalente al problema del isomorfismo de gratdsgsafos, y dado que este problema es

? Disponible en http://www.genome.jp/kegg/
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NP-completo, el problema del alineamiento de las visando esta representacion también

lo es, por lo que se requieren heuristicas pacdvesto [7,14].

Los métodos que emplean grafos para la represéntageéneralmente usan ciertas
restricciones para las topologias de las vias.dgunodelos que se han empleado para la
representacion son las redes légicas y booleamaspseque se usan los vértices para
denotar enzimas y compuestos, y las interaccionge estos son representadas por las
aristas. Consideran un nodo como un operador “ANDOR” y asignan valores booleanos

a las aristas. Otros modelos comiunmente usadosq@esentar interacciones de este tipo
son las redes bayesianas, los hiper-grafos y celdtarkov [7].

En muchos de estos trabajos se trata de capteréapropiedades presentes en los grafos
gue representan a estas redes bioldgicas y usamas medidas de similitud. En otros
casos se presentan patrones frecuentes que seeaowentro de las redes [46].

Dentro de las herramientas existentes que utilielmenfoque de la teoria de grafos
encontramodMetaPathwayHuntef45], que es una herramienta para el alineamideto
vias, la cual recibe de entrada una via “preguptailiza una coleccién de vias como base
de datos. Busca y reporta todas las ocurrenciaxiapadas de la “pregunta” dentro de la
coleccion, ordenadas por similitud y significanestadistica. Esta basado en un algoritmo
de alineamiento de grafos que utiliza el modelo HEnmeomorfismd Los nodos
representan las enzimas involucradas en la via,lgssasigna etiquetas correspondientes a
los nimeros enzimaticos. Después se construyeabiea de sustitucidn que es usada para
calificar los alineamientos. La evaluacion de liisemmientos de los grafos es similar a la
utilizada en los alineamientos de secuencias, dm®leusan calificaciones para la
sustitucion de nodos, el borrado y la insercidindeles, este Gltimo con una penalizacion
fija. También ofrece una interface visual que degpl el alineamiento de dos vias
homologas. En la Figura 3.2 se muestra un ejemplcaliheamiento de salida que se
obtiene con esta herramienta.

Berg et al [9] utiliza la técnica de recocido siadd para alinear dos redes de interaccion

de proteinas, usando ciertos patrones de famileagprdteinas similares pero no son

3 / . . .
En teoria de grafos, se dice que dos grafos G; y G, son homeomorfos si ambos pueden obtenerse a partir de
un mismo grafo por una sucesion de subdivisiones elementales de aristas.
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patrones necesariamente idénticos. Proponen umitaigopara el alineamiento local de
grafos, que es conceptualmente similar al alineatmide secuencias, donde resuelven el
problema creando un mapeo del alineamiento de grafanodelo despinesconocido

dentro de la fisica estadistica, el cual es atanadndo el recocido simulado.

Este tipo de representaciones es mas adecuadoocesn@l analisis es de interés la
topologia de la red, lo cual entonces se transf@amel problema de comparacion de redes

biolégicas, en el que una estructura lineal yaan@asapropiada [14].

ext: ecolik_3ph propionate_degradation.grp , Score: - 21.2117

Text Node: 1.14.13-3- (null)
4.21.80 Pattern Node: 1.14.2.1 - (null)
443 HodeScore:-5.1474894

1.21.10

42180

Q Hold your mouse pointer over anode tovi... [l Text  [# Pattern

Figura 3.2. Los nodos blancos representan la via guse desea comparar con la base de datos. Los
circulos grises son la via que obtuvo un mejor al@amiento dentro de la base de datos. Cuando se
alinean dos enzimas idénticas el circulo gris cubmor completo al blanco.

3.3.2 Algoritmos basados en la composicion de las vias

Dentro de los primeros trabajos en el alineamigietovias metabdlicas encontramos el de
Dandekar [16], que combina varios tipos de inforidra@ara la comparacion de vias
bioquimicas, centrando su analisis en la via dgueodlisis para distintos organismos. En
este metodo utiliza la informacion bioquimica devia para el analisis de los flujos
metabdlicos de los sustratos y un analisis comparde genomas, basado principalmente
en las enzimas que participan en la via, usandgdnes que codifican estas enzimas. Forst
y Schulten [21], extendieron los métodos de alirneata de secuencias de ADN para

definir distancias entre vias metabodlicas combindadinformacion de las secuencias de
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los genes involucrados. Usaron esta informaciériojwoon la informacion de la via
correspondiente, incluida la topologia del grafe ¢prepresenta. Para cada rol funcional
de la via, todos los genes dentro del genoma qdiécam para ese rol especifico fueron
utilizados. El objetivo fue realizar un andlisisokitivo de las vias metabdlicas dentro de
distintos organismos.

En el 2000, Tohsato [54] propone un algoritmo palralineamiento multiple de vias
metabdlicas basandose en las similitudes entresbxxiones involucradas, representadas
por las similitudes entre los nUmeros enzimatiom$ad enzimas respectivas. Para realizar
la comparacion de las vias utiliza la jerarquial&mue se encuentran clasificados los
nameros enzimaticos (cuatro niveles), consideraqu® la relacion entre la proximidad
dentro de la jerarquia enzimatica y la similitudiae reacciones es fuerte. El alineamiento
por pares usa una variacion del algoritmo de Neaaiey para evaluar el alineamiento
introduce una férmula que calcula el contenido rderimacion del mismo. La extension
para el alineamiento mdltiple sigue el enfoqueadealineamientos progresivos, es decir va
agregando una secuencia (via) a la vez y realizdin@amiento por pares con el resultado
anterior y la nueva via, hasta haber alineado todas

Liao [34], desarrolld6 un método computacional pesanparar organismos, basado en un
analisis de todas las vias metabdlicas. La presenausencia de las vias en los organismos
fue presentada como un vector booleano. Basadostn neetodologia definidé ciertos
“perfiles” de los organismos para compararlos pamep usando una medida de distancia
especifica.

En [14] se presenta un algoritmo para el alineatoidimeal de vias metabdlicas, un
enfoque diferente a los presentados anteriormdmds. autores consideran las vias
metabdlicas no como un camino bien definido, ya aguoechas veces contienen
ramificaciones o vias alternas, lo cual origina gadamos encontrar varias vias dentro de
una sola. Definen una via metabdlica como un sybotn de reacciones enzimaticas
sucesivas, donde cada reaccion es catalizada pagnmima especifica representada por el
namero enzimatico Unico. Asi, las vias estan reptaslas por una o varias secuencias de

ndumeros enzimaticos.
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Figura 3.3. Esta es la via de la glucolisis tomadte la base de datos KEGG. Los rectangulos blancos
representan las enzimas del mapa de referencia, gsl grises son las enzimas especificas para el
metabolismo deEscherichia coli.
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Figura 3.4. Representacion de una via metabdlica aisdo grafos. En (a) observamos la representacion
de la via con los tres elementos compuestos (Claceiones (R) y enzimas (E). En (b) tenemos la
representacion de la via usando solamente uno deslelementos a la vez.

(b)

En cuanto al alineamiento y su evaluacion, se defilmes operaciones basandose en el
alineamiento de cadenas de secuencias, el borradond enzima, la insercion y el
reemplazo de una enzima por otra. Cada una de egtaciones recibe un valor real
positivo. En el caso de las operaciones de reemplkg decir, cuando una enzima es
alineada con una que difiere a ella en cualquiertmsi cuatro posibles niveles, una funcion
de similitud es definida asignando un mayor pekosamilitud en los primeros niveles. El
algoritmo propuesto puede ser extendido para exabkiineamientos mdultiples, la idea
general es construir una sucesion de alineamig@atogares.

PathAlignef es la implementacién de este método. Esta hemémise encuentra
disponible en la red, donde es posible comparapndoas vias metabdlicas para evaluar su
similitud, asi como obtener una representaciénaadfel resultado del alineamiento. En la
Figura 3.5 se muestra un ejemplo de la salida gudsene con esta herramienta.

Otro trabajo donde la topologia de la red metabdatic es importante lo encontramos en
[15], donde se presenta un método para alineamvésbolicas, basado en la jerarquia de
enzimas. Usando la informacién que se encuentpouiisle en la base de datos KEGG,
proponen usar el método de alineamiento para eracasimilitudes entre las reacciones de
distintos organismos, la diferencia que se muestraste método es que no se ven las
reacciones como pasos consecutivos, pero se baisggedencia o ausencia de éstas, y

4 http://bibiserv.techfak.uni-bielefeld.de/pathaligner/
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definen tres tipos posibles de alineamientos amtaeciones, el alineamiento perfecto, la
sustitucion y el alineamiento cgaps El primero se refiere a dos reacciones en lakesua
todos los elementos (sustrato, enzima y produan)l@es mismos, el segundo se utiliza
cuando algun elemento es diferente, y el dltimorrecguando las dos reacciones son

completamente diferentes en los dos organismosa@ueomparados.

Secuencia 1:
6.3.5.5->2.1.3.3->6.3.45->4.321

Secuencia 2:
6.3.5.5->2.1.3.2->3.5.2.3->1.3.3.1->2.4.2.10->4.1.1.23

. s [ ]

EC:**** EC: *.**.- EC: *.--.- EC: ----

5.5.2.3 |1.3.3.1 F.q.z.:m

Figura 3.5. La secuencia 1 y 2 se alinean usanBathAligner. Cada rectangulo representa una enzima,
podemos ver el nUmero enzimatico (EC) de cuatro niles. Se usa un cédigo de colores para indicar
cuales son los niveles de los EC que fueron igualscada enzima.

SIGNALIGN es una herramienta web para el alineamiento ds biaquimicas,
metabdlicas, de sefalizacion y regulatorias. Ee &abajo se propone un enfoque basado
en el uso de la informacion estructural de lasginais que intervienen en la via, que es
definida como un conjunto o una lista ordenada mé¢epas que interactian y ademas
comparten caracteristicas similares de estructudominio con sus contrapartes. La
informacién es recopilada de varias bases de gatompilada para aplicar ciertas medidas
de similitud al realizar el alineamiento. Para aaalel alineamiento se mide el contenido
de informacion que se comparte entre los elemeaqniesson alineados, ademas de incluir
una penalizacién por insercion de indeles [24].

En [33] se propone un método para alinear redealbdktas completas y cuantificar sus
similitudes a fin de encontrar vias altamente coaslas en distintos organismos. Aqui se
define una via como una serie de reacciones qusnded metabolismo dentro de una

célula, asi que no son vistas necesariamente cot@® dentro de la red. En lugar de aislar

®http://agbi.techfak.uni-bielefeld.de/signalign/index.jsp

31



las reacciones siguiendo una ruta de entrada glasade buscan vias conservadas, y no
reacciones. La idea es ir creando bloques constesch medida que se van encontrando
similitudes entre las vias que se estan alineardogefinen varios tipos de bloques
dependiendo del nivel de similitud que exista elaseentidades que se comparan.

La funcion de evaluacion propuesta en este traipéggra informacion de los sustratos,
productos, la funcionalidad de las enzimas asi camscsecuencias, ademas de la topologia
de los alineamientos. Esta funcion logra reflejaa gran cantidad de informacién del
problema biolégico que se trata de resolver.

En [53] Tohsato hace una nueva propuesta paraaalvias metabdlicas. Este nuevo
enfoque se basa en las similitudes entre las éstascquimicas de los compuestos que
intervienen en las vias. El algoritmo de alineattess una variacion del método basado en
la programacion dindmica, tratando de alinear iemes similares, evaluando esta

similitud con las estructuras de los compuestoslutrados.

Dentro de los métodos que combinan los dos enfogaeientemente Ferhat [7] propone
un algoritmo para el alineamiento por pares utida un modelo de grafos para la
representacion de las vias metabdlicas tomandauenta las reacciones, compuestos y
enzimas. Un problema dsgenvalores es creado para cada entidad a fin de avéds
similitudes y realizar un mapeo entre las vias dsagl “matching” del maximo grafo
bipartito. Al usar este método de la teoria de grafos aiiinel las tres entidades en la
comparacion, la topologia de la via tiene un grasopal momento de realizar el
alineamiento. También proponen una medida de similpara evaluar los alineamientos
obtenidos y ofrecen pruebas estadisticas de lemdia de la funcién de similitud. Cabe
mencionar que el modelo que proponen toma en cuastaes entidades, pero tiene la
opcion de restringir la comparaciéon a una solallds,ecomo las enzimas, para realizar otro
tipo de andlisis. El cédigo fuente se encuentrpatible en la pagina web del atftor

En varios de los métodos mencionados al realizaralmeamientos no resulta tan facil
observar graficamente las similitudes y diferenciaando se trata de mas de dos vias, por

lo cual se requiere de otro tipo de representguida lograr esto.

® http://bioinformatics.cise.ufl.edu/palAlign.htm|
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Podemos observar que el problema tiene tres compemprincipales, el modelo adecuado
para representar las vias metabdlicas dependientipglie se quiera analizar, el algoritmo
a emplear para realizar el alineamiento y finalmezitcriterio que se utiliza para evaluar
los alineamientos. Otros puntos importantes quesiderar son la base de datos que se
utiliza y como mostrar el resultado obtenido para sea facil de analizar visualmente.

En el siguiente capitulo se describe la metodoldgiaste trabajo para resolver el problema

del alineamiento de vias metabdlicas.
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Capitulo 4

METODOLOGIA

La herramienta principal para realizar el analisisnparativo de las vias metabdlicas es el

algoritmo que nos permite crear los alineamientadtiples. En este capitulo se describe la

metodologia propuesta para llevar a cabo estesaalicluido el algoritmo de alineamiento y otras

herramientas que se proponen para mejorar la datielaanalisis.

4.1 Base de datos

Actualmente estan disponibles diversas bases d&s dgie incluyen la informacion de vias

metabdlicas conocidas. En la Tabla 4.1 se mueatgamas de dichas bases de datos [13].

Base de datos Sitio web Descripcion
KEGG http:/imww.kegg.jp/keg¢ | Contiene representaciones gréficas de t
pathway.html las vias metabdlicas conocidas de varios
organismos.
EcoCy« http://ecocyc.or¢ Es una base de datos para la bac
Escherichia coli K-12Contiene informacion
del genoma, de las redes de transcripcién y
regulacion, ademas de las vias metabdlicas.
MetaCyc http://metacyc.org Contiene informacion de \s metabdlicas d
varios organismos obtenidas
experimentalmente.
UniPathwa http://www.grenoble.pre | Es una coleccién de vias metabdli

i.fr/obiwarehouse/unipath

way

depuradas manualmente para ser usadas junto

con la base de datos UniProtKB/Swiss-Prot.

Tabla 4.1. Bases de datos de vias metabdlicas disponibled&ned.

34



La base de datokyoto Encyclopedia of Genes and GenorfiSGG) fue seleccionada para la
realizacién de este trabajo debido a que el formatose emplea es facil de manejar, ademas de ser
una de las que contiene una informacion de mejbdach acerca de metabolismo celular. La
informacién se encuentra almacenada en archivos Mlitensible Markup Languape partir de

los cuales se crean representaciones graficas sd@ids metabdlicas. Consiste de tres tipos

principales de datos que se encuentran en lagsigsibases:

1. PATHWAY: Integra el conocimiento sobre las redesrderaccién molecular, tales como
las vias metabdlicas.

2. GENES/SSDB/KO: Informacion acerca de los genes ptateinas.

3. COMPOUND/GLYCAN/REACTION: Informacién sobre comptes y reacciones

bioquimicas.

Adicionalmente, KEGG maneja mapas de referencia pada una de las vias metabdlicas
conocidas, y a partir de ellos se generan mapas lparorganismos especificos que se

encuentran reportados en dicha base de datos [28].

La informacién de la bactertscherichia coli K-1Ze eligié para ser el caso de estudio, ya
gue es uno de los organismos que contiene la ncaydidad de informacidn biolégica bien

determinada.

En total se trabajé con 47 vias metabdlicas, quatimen 384 enzimas diferentes
representadas por 86 diferentes numeros enzimafRasiveles). El numero total de
reacciones es de 861. Los archivos que contieremépas se tomaron de la version de
KEGG liberada el 30 de septiembre de 2009, dispe@wrib la siguiente direccion:

ftp://ftp.genome.jp/pub/kegg/release/archive/kedf/5

Los archivos XML se encuentran en la rcfdAL/organisms/eccEl archivoeco_enzime.lst

contiene la informacion de los nimeros enzimaticos.

Las vias metabdlicas d& coli fueron transformadas a la representacion propuksia

siguiente manera.
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4.2 Representacion de las vias metabdlicas

Anteriormente se menciond que existen varios toaban los que se representan las vias
metabdlicas por medio de secuencias de nUmerosnéti@ds. En [36] se sigue esta idea,
construyendo varios grafos a partir de los mapasEEeG y después recorriéndolos para obtener
las secuencias. Se retomé esta idea realizandoaggmodificaciones para la obtencion de las
secuencias.

En la Figura 3.3 tenemos uno de los mapas quecseiginan en KEGG; toda la informacién que
aparece en ellos se encuentra en los archivos Xiie, son los que se utilizaron para la
reconstruccién. El objetivo es crear un arbol doludenodos son las enzimas que catalizan las
reacciones de la via y las aristas representas iestaciones.

Dentro de la base de datos, las enzimas tienen etrfmtos un identificador Unico, el nimero
enzimatico correspondiente y las reacciones emjl@sintervienen, que pueden ser una 0 mas.
Debido a que la clasificacion en el cuarto nivelaenimeros enzimaticos es ambigua o muchas
veces no existe, se decidio utilizar Unicamenteplomeros tres niveles para representar a las
enzimas.

Las reacciones tienen asociadas ademas de unfichatdr Unico, el sustrato y el producto que
intervienen en ellas. Estos atributos nos sirvea peear una lista de adyacerida las enzimas de

la via, que seran los nodos del grafo que se reecgrsDos enzimas E1 y E2, son adyacentes si E1
tiene una reaccion asociada, cuyo producto essfato de una segunda reaccion, asociada a E2.
Después de crear la lista de adyacencia, el sigujgso es seleccionar los nodos de inicio para
recorrer el arbol. Ya que esta informacion no smientra disponible en KEGG, definimos nwdo

de iniciocomo la enzima que catalice uaccidncuyo sustrato no sea producto de ninguna otra
reaccion

Para cada via tenemos varios posibles nodos de,inada uno de ellos es la raiz de un arbol. Al
recorrer cada uno de estos arboles desde la rafa k@ hojas, obtenemos las secuencias de
enzimas que representan las vias. El recorridoase bon el algoritmoBreadth First Search
(BFS).

7 s . . Lo ,
Forma de representar un grafo, donde cada vértice tiene una lista de los vértices adyacentes a él.
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4.2.1 Breadth First Search

El algoritmo de “busqueda a lo ancho” es un algwiexhaustivo usado para recorrer o buscar
datos en un grafo, generalmente representado canagbel. Se comienza en la raiz y se exploran
todos los vecinos de este nodo. Después, paraucedde los vecinos se exploran sus respectivos
vecinos adyacentes, y asi hasta que se recorraelodbol. Siempre se elige el nodo menos
profundo para ser expandido, esto se logra usamagala tipo FIFOKirst In, First Ou), donde el
primer elemento en entrar a la cola es el primareatir (Figura 4.1) [48]. De esta forma, se logra
obtener todos los caminos posibles desde cadaaitasdodos de inicio de la via, incluyendo las
ramificaciones que se pudieran encontrar. En larkig.2 se muestra un ejemplo del proceso de

reconstruccion.

Figura 4.1. Ejemplo del recorrido del arbol con ehlgoritmo BFS. El recorrido se realiza primero a lo
ancho y después a lo profundo. De color gris apare los nodos que se encuentran en la pila y en negr
los nodos que ya fueron procesados. Los nodos déocdlanco son los que faltan por procesar.

Después de aplicar este algoritmo a los 47 map&s deli, obtenemos 452 secuencias de enzimas
gue representan estas vias metabdlicas. El nuneesealiencias correspondientes a cada via se

encuentra en el apéndice A.

4.3 Algoritmo Genético

Un algoritmo genético fue implementado para realiza alineamientos multiples de las secuencias

gue se obtuvieron. A continuacion se describeptiogipales elementos de este algoritmo.
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Figura 4.2. (a) Segmento de la ruta de la glucolsilLos rectangulos representan a las enzimas (E12,E
E3, E4, E5, E6, E7 y EB), los circulos son los stabs y productos. De acuerdo al algoritmo de
reconstruccion de secuencias E1 es un nodo de iniciguiendo la secuencia de reacciones obtenemos
las listas de adyacencia de las enzimas y en (Idenos el arbol que se forma. Finalmente se tienen
cuatro secuencias, resultado de la ejecucién debalitmo BFS.
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4.3.1 Representacion

Los individuos de la poblacién representan posilalliseamientos multiples en forma de una
matriz, donde cada fila corresponde a una secuendiada columna a una posicion en el
alineamiento. Dado que la longitud de las secusraieel alineamiento puede ser diferente, al final
de cada secuencia se insert@ps (“-") para que todas alcancen la longitud de leusacia mas

larga, es decir, para homogeneizar el alineamieBsie es un problema intrinseco de la

representacion empleada.

Los simbolos que se alinean son los nimeros erizoa4tres niveles), en donde en cada columna

hay un nimero que tiene esta forma: A.B.C. En ladal'd.2 se muestra un ejemplo.

Sin alinear Alineamiento
# secuencial 0 1 2 3 4 0 1 2 3 4 5
1 111 123279122621 |111 123279 122 6.21 -.-.-
2 111 1.22 6.21 3.21 111 --- --- 1226.21 321
3 117 1.22 6.21 3.2.1 117 --- --- 1226.21 321
4 121 272 6.21 --- 121 272 --- 621 -.--

Tabla 4.2. A la izquierda se presentan cuatro secuencias sitinear. A la derecha se muestra la matriz
de un alineamiento generado (representacion origihaque se obtiene al decodificar la representacion
en el AG). Debido a la insercion dgaps, la longitud de las secuencias aumenta a un totdé 5
columnas.

A partir de esta matriz se realizd la codificacidara el algoritmo genético. Se utiliza una
codificacion binaria, donde las enzimas (nimerasnaditicos) son representados por 1's y los 0's
representan logapsque son insertados para maximizar el nUmero devows alineadas. Lagps

son insertados entre enzimas, no entre los ningesepresentan la clasificacion de una enzima,
es decir, no se puede insertar un “-” para quezi® quede de esta forma: A.-.C.

El cromosoma del individuo presentado en la Talflaske muestra en la Tabla 4.3.
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# secuencia 0 1 2 3 4 5
1 1 1 1 1 1 0
2 1 0 0 1 1 1
3 1 0 0 1 1 1
4 0 1 1 0 1 0

Tabla 4 3. Representacion (codificacion) en el AG. El “1” rpresenta las enzimas y los ceros a Igaps (-

-).

4.3.2 Operadores

Los operadores del AG nos permiten explorar el mmgdpacio de blsqueda de soluciones del

problema. En la Figura 4.3 se muestra el esquesiadidel AG.

La poblacion de la generacion n
es reemplazada por la nueva
poblacion.

Poblacion
Generacion

Poblacion
Generacion
n+1

‘ Recombinacion ’
Mutacion

Figura 4.3. Esquema basico de la evolucion de lalgacion en el AG.

Seleccion

Padres

4.3.2.1 Seleccion

Es el método que servira para seleccionar a Igsidubs de la poblacién que daran origen a la
siguiente generacién. También define cuantos ddsmaes tendra cada uno de los individuos. El
proposito es preferir a los individuos con mayatitag dentro de la poblacion esperando que su
descendencia tenga una aptitud aiin mayor. Existensvesquemas de seleccion, dentro de los mas
comunes se encuentran el método por rango, lacgabeproporcional, la seleccion elitista, la

seleccion por ruleta y la seleccién por torneo.[37]
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Seleccion por torneo

Después de varias pruebas se decidi6 utilizarraétedo de seleccion combinado con el elitismo
(el mejor individuo de la poblacién es copiado siadificacion a la siguiente generacion). Este
método de seleccion tiene como parametro el tamefimrneo, que indica el nimero de individuos
gue son elegidos al azar dentro de la poblaciéa gampetir entre ellos. En este caso el tamafio del
torneo fue dos. El individuo mas apto del subgrepel ganador, el que se elige para reproducirse.
Esta técnica tiene la ventaja de que permite utoajgado de elitismo, el mejor nunca va a morir, y
los mejores tienen mas probabilidad de reproducise los peores, pero sin producir una
convergencia prematura, es decir, que toda la pidilaesté compuesta del mismo individuo.
Dentro de las ventajas que ofrece esta técnican:esta eficiencia para ser codificado, facil
paralelizacién y permite que la presién de selec@d grado en el cual los mejores individuos son
favorecidos) se ajuste facilmente, cambiando ehferdel torneo [37].

El resultado de este operador es la poblacién deepague seran elegidos para crear la nueva

poblacién que reemplazara a la anterior.

4.3.2.2 Cruza

El operador de cruza o recombinacioén, consisteresr aiuevos individuos a partir de dos padres
elegidos al azar de la poblacion seleccionada qgamaducirse, combinando los cromosomas que
codifican caracteristicas de las soluciones. Egteraslor es el responsable de explotar las
soluciones para encontrar mejores. La forma deapk depende mucho de la codificacion de las
soluciones. En el caso mas comun donde se utiiaacadena de 0's y 1's, el operador de cruza
elige un punto al azar dentro de la cadena paliaaeal intercambio de los segmentos que fueron
divididos, a fin de crear dos nuevos individuos|[37

En el caso del algoritmo propuesto se probaronosadperadores de recombinacidon que se
describen a continuacion.

Cruza - Intercambio

Recordemos que el cromosoma de los individuos @stélicado como una matriz de 0's y 1's,
donde las filas representan a las secuencias quaeieen alinear. En este operador se elige el
punto de cruza horizontalmente, es decir, se craganencias. Se elige aleatoriamente el pkinto

para realizar la cruza, entonces la matriz delgpddpP,) queda dividida en dos partdd;; y My,
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dondeM;; va de la secuencia 1 hastaklamientras queM,; va de la secuenciat+l hasta lan
(nimero total de secuencias). Lo mismo sucede aomdtriz del padre 2Pf). Al realizar el
intercambio, los dos hijos se forman de la sigeienanera:

H_: Ivlll ’ P2: M:12

M21 M 22
Ecuaciéon 4.1

H1: M,ll ’H2: M'lz

M 22 MZl

Ecuacién 4.2
Cruza - Columnas 1

Cuando se trata de realizar la cruza usando lasnoals, surge un problema. Debido a que las
secuencias tienen un nimero fijo de enzimas, ekndice 1's en cada fila de la matriz igual es fijo,
entonces, al seleccionar aleatoriamente el puntmde en las matrices de los padres, y realizar la
recombinacion, podemos obtener filas con un nind&fierente de 1's de los necesarios. Para
solucionar este problema, la primera estrategiasguamplementé fue realizar la recombinacion
normal, aunque el nimero de 1's que se tuvierada fila de la matriz fuera incorrecto. Con estas
matrices, se procedio a realizar la correccién @atte (eliminar o agregar simbolos).

Se recorre cada fila de la matriz y se cuenta lend de 1's, si es mayor al permitido, entonces se
elige al azar una posiciéon y cuando el simbolonesno, se cambia por un cero; esto se repite hasta
tener el nimero correcto de 1's. Si el nUmero esomese sigue el mismo procedimiento pero
eligiendo posiciones que sean ceros, para ser adashipor unos, hasta alcanzar el nimero
necesario. Este método resulté ser muy ineficidetido a que la estrategia que se implementd
para la correccion de los individuos es muy leyaaque tiene que hacer varios recorridos de toda la
matriz para realizar el conteo y después para blasgosiciones que se puedan modificar. Por
estas razones se intentd una nueva estrategia.

Cruza - Columnas 2

Tenemos las matricéd; y M, de los padres, elegimos el puktaleatoriamente, que nos indica la
columna a partir de la cual se va a realizar lamdgnacion. El hijo 1H,) obtiene la primera parte
de su cromosoma del padre 1, de la coluinhasta la columnk (M,,). Para evitar agregar mas 1's

de los permitidos en las columnaskeld hastam (longitud de la secuencia mas larga), se recorre e

42



cromosoma de la matriM, de la siguiente forma: para cada fila de la matiize cuenta el nimero
de 1's que presenta, si ya se tiene el maximogiggan ceros hasta alcanzar la longitud maxima, si
hacen falta, se recorre la fila correspondient®lge se van agregando en orden los elementos de
esta fila hasta alcanzar el numero de 1's y O'sjiietos, de forma que si el nimero de 0's ya fue
alcanzado pero aun faltan 1's, ya no se permitegagrmas y estos elementos Mg no son
agregados. Patd, el proceso es similar, pero intercambiando el odkeios padres. La estructura
final es la siguiente:

Hl = [Mll M

donde

H2=[M21 Ml*]

2x I

M, :[Mll Mlz],la matriz del padrel
M, =[M,, My, la matriz del padre2

Ecuacion 4.3
m, ... m, My - My
My, = My, =
_mn,l mn,k_ mn,k+1 mn,m
mpg, ... My My oo My
M, = My, =
My o My | Myger oo My

M, esigual a M,, y M, esigual a M, conlas modificaciones descritas.
kesla columnaelegidaaleatorianentecomo punto de cruza.

n y m sonlas dimensionsde las matricesde los cromosomas
Ecuacion 4.4

4.3.2.3 Mutacion

Este operador previene que el algoritmo se quedpaato en minimos locales. Es el responsable de
la exploracién de todo el espacio de busqueda,iemanka diversidad en la poblacién al introducir
pequefias alteraciones en los cromosomas de loddnos. Una de las formas de mutacion mas
comunes consiste en intercambiar el valor O pdt, et viceversa, en el caso de codificaciones
binarias [37].

Se aplica sobre todos Idsts del cromosoma de los individuos, con una probddailimuy baja,
determinada como parametro del algoritmo, es demilps losbits tienen la posibilidad de ser

mutados, pero el nimero total de mutaciones esperad la codificacion de la matriz de
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alineamiento es muy bajo, con el objetivo de nardi&ssoluciones buenas. Se describen los

operadores de mutacion que se implementaron.

Mutacién — Gaps

Si elbit a mutar es un cero, entoncegab puede ser extendido o bien reducido en una ungdeud,
igual probabilidad, es decir se agrega un cerowesgel bit mutado o bien se elimina el cero. Si el
bit es un uno, se inserta gap de longitud uno, es decir, insertamosgap (un cero dentro de la
secuencia dbits después del bit a mutar). Este operador impligm$ierior correccion de la matriz
agregando ceros a las filas para que se tengaist@anongitud en todas ellas.

Mutacion - Circular

Si el bit que se esta evaluando es elegido para ser miganmdificacion consiste en realizar un
corrimiento circular hacia la derecha de la fild@ue se encuentra, a partir de la columnaidel

a mutar. Entonces, es posible que se realicensvatisimientos dentro de la matriz completa, que
es equivalente a cambiar las posiciones dondecseriian logaps sin aumentar el tamafio. En la
Tabla 4.4 se muestra un ejemplo.

Antes de la mutacion Después de la mutacion

# secuencia 0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
1 1 1 1 1 1 0O 1 1 1 1 1 0
# 2 1 O o 1 1 1 1 1 0 0 1 1
3 1 O 0o 1 1 1 1 0 0 1 1 1
4 0 1 1 0 1 o0 0 1 1 0 1 0

Tabla 4.4. El bit 2 de la secuencia 2 es elegido para aplicar el doriento a la derecha.

4.3.3 Evaluacion de los alineamientos

Para realizar la evaluacion de los alineamientesnexesario realizar una transformacion para
regresar a las enzimasgaps que son representados por los ceros y unos. Unpkjede la
codificacion y decodificacion se encuentra en laklds 4.2 y 4.3.

Adicionalmente, para evaluar la homogeneidad da catbmna del alineamiento, calificamos los
tres niveles del numero enzimatico, cada uno conma aolumna individualRj;, P,, Ps, j es el
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namero de columna en el alineamiento), luego logle@mos dandole mayor peso a las primeras

columnas. La calificacion por columna depende darlaion objetivo que se haya seleccionado.

Alineamiento

1

4

S1

1.5.9¢

1.4.1

S2

1.5.9¢

1.4.1

S3

1.5.9¢

1.4.1

1.4.1

6.3.1

S4

1.5.9¢

6.3.1

1.4.1

1.4.1

Tabla 4.5. Ejemplo de un posible alineamiento

C1 Cc2 C3 C4
S1 1 5 99 6 3 1 1 4 1 1 4 1
S2 1 5 99 - - - - - - 1 4 1
S3 1 5 99 1 4 1 1 4 1 6 3 1
S4 1 5 99 6 3 1 1 4 1 1 4 1
Score| FiPi1| FoPro | FsPis | FiPor | FoPas | FsPas | FiPai| FoPsy | FsPas | FiPar | FoPag | FsPas

Tabla 4.6. Esquema de evaluacién de un alineamiento de ningerenzimaticos.

Los factores que se usan para ponderar los trefenigonF; = 15, F, = 10 y F; =1. Estos factores

fueron determinados empiricamente. En las Tabfag 4.6 se ilustra el esquema de evaluacion.

4.3.4 Funcion objetivo

La calidad de un alineamiento se basa en tres stemesl nUmero dmatchegelementos idénticos

alineados), niumero daismatchegelementos diferentes alineados) y el nUmergages El primer

elemento es ponderado positivamente, y los Ultidusssirven para penalizar la calificacion al ser

multiplicados por factores negativos.
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Podemos dividir la puntuacién en dos partes, ladgameidad en las columnas y la penalizacion de
los gaps Mientras mas conservadas (mas elementos idérdkt@ésn alineados) se encuentren las
columnas y logjapssean mas concentrados en la matriz del alineamitntalidad sera mejor.

Para cada uno de estos dos elementos existen vataros [41].
La suma de pares es uno de los criterios mas pegufgra evaluar la homogeneidad de las

columnas, como se menciond anteriormente. Esta efemplo donde los simbolos son los digitos
del 1 al 9 y el simbolo “-" (Tabla 4.7):
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Cl|C2/C3|C4/C5|Cb

S4 1|3 4]-]-]1

Score| 6 | -4 -3| -7| -9 -6

Tabla 4.7. Alineamiento evaluado usando la férmula de sumaedpares. M es la matriz del alineamiento
y el score es el esquema que se usa para evaluarpares de simbolos (ecuacion 4.5). Cuando dgps
son evaluados la calificacion es cero.

1sim =m,
scorgm,,m,) = —-1sim #m,
—2 sim; 6 m; esun gap

Ecuaciéon 4.5

EnC4 tenemos:

Score(1,1) + Score(1,3) + Score (1,-) + Score (},3core (1,-) + Score (3,-)=1-1-2-1-2-2
=-7

La puntuacion (S) del alineamiento considerandansehte la homogeneidad de las columnas seria:
S=6-4-3-7-9-6=-23.

Otro criterio utilizado para calificar la homogettad de las columnas es el célculo de la entropia
minima. La entropia de Shannon es una medida decémtidumbre de un conjunto de datos,
depende de la distribucién de probabilidad de lsmmos. Cuando todos los valores de la variable
tienen probabilidades similares la entropia es gitague es dificil poder decir cual es el sigwent
valor de la variable, porque todos son igualmentdables; lo contrario ocurre cuando algunos
valores tienen probabilidades mayores que otro$ [@9ando se usa esta medida como una
estrategia para medir la variabilidad en una colurde simbolos alineados, se incorporan las
frecuencias y el nimero de posibles simbolos qistesx
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Entonces, la entropia de un alineamiento se puaidelar como la suma de las entropias de las

columnas del mismo. La entropia de la columyse define como:
E(mj) = _ij (a)I092 P (a)
a
Ecuacion 4.6
Donde:
m = La j-ésima columna del alineamiento M.
¢i(a)= contador del simbolo a en la columna j.

p,(@)= probabilidad del simbolo a en la columna j.

Para simplificar el problema se considera que totks secuencias fueron generadas
independientemente, y se puede asumir que los kisdentro de las columnas y entre ellas, son
independientes. La probabilidaga) puede ser estimada a partirgi@):

_ @
pj (a) - zalcj (a.)

Ecuaciéon 4.7

La probabilidad del simbola en la columng es el cociente del contador del simbalen la
columnaj entre la suma de los contadores de todos los ®imfad) que aparecen en la columna
Los gapsson considerados como un simbolo mas [17].

Entonces, mientras mas homogénea sea la columnay sera el valor de la entropia.

Ejemplo (Tabla 4.8): Tomando el alineamieiopresentado anteriormente (Tabla 4.7) tenemos
que las entropias serian:

CliC2 C3 |[C4|C5| Cb

Entropia| 0)1.8C 0.976¢|1.8(| 1.8C| 0.976¢

Tabla 48. Evaluacion de la entropia
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La puntuacion del alineamiento tomando en cuertala@ntropia de las columnas es:
S(M)=0+1.80+0.9768 + 1.80 + 1.80 + 0.9768 =3B

La penalizacion dgapscontribuye a la evaluacion total del alineamiengando una calificacion
negativa. Ungap es una secuencia de espacios consecutivos dentnoadsola secuencia en un
alineamiento. La longitud dejap es el nimero dgapsindividuales en él. La relevancia de estos
simbolos en el andlisis evolutivo de las secuersgasienciond anteriormente. La idea es tratar el
gap como un todo, en lugar de dar a cada espacioshmpeso. Existen varios modelos para la

penalizacién dgaps como son la penalizacién constante, |a%afila lineal [41].

La penalizaciorafin degaps[41], otorga un peso a la apertura degapsy otro a la extensién. La

penalizacion total para wgapde longitudg es:
P(gap) = W, + qWe
Ecuacion 4.8
W, = Penalizacion por apertura
g = Longitud del gap.

W, = Penalizacién por extensiéon

Otra propuesta, es un criterio que refleja el gdel@grupacion de las codificaciones individuales
de gaps(espacios) en una secuencia en forma de blogagjsistificacion biolégica es que, desde
un punto de vista evolutivo es mas parsimonioscomnar, por ejemplo, urgap de cinco
posiciones, que cincgapsde un solo espacio cada uno, ya que el primenesepta un solo
evento. En este criterio de concentracion gips se premia a los alineamientos con una
concentracion mayor, lo cual implica un nimero mef®eventos necesarios para explicarlos. Se

usa la siguiente férmula:

GC= Ses
GP

Ecuacién 4.9

8 affine gap penalty function
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Donde §GB es la longitud promedio de gap y GP es el total de espacios en todo el alingamie

Cabe mencionar que lgspsiniciales y losgapsfinales (los que se encuentran al inicio y allfina
de la codificacion de la secuencia) no se tomaouenta para el célculo de la penalizacion. Otra
consideracion especial se toma cuando no exigtpeen el alineamientadP = 0), en este caso la

concentracion dgapsse hace cerd3C = Q) [6].

En este trabajo se consideraron dos diferentesoiues de puntuacion para los alineamientos, la
primera toma el criterio de minimizacion de la epta para evaluar la homogeneidad de las
columnas vy el criterio de concentraciong#ps para la penalizacion de los mismos; en estelaaso
funcion objetivo se debe minimizar. La segunda ifimaitiliza la suma de pares y la penalizacién
afin de gaps el objetivo es maximizar la funcién. Se realiraniertas modificaciones a cada uno

de estos criterios para adaptarlos al problemécpkat.

4.3.4.1 Entropia minima

Esta funcion esta compuesta por tres factores padole:

Fitness = 0.9*Homogeneidad+0.05*PenalizacionGap®H83IncrementoCols

Ecuacién 4.10

Los valores devueltos por esta funcion estan eefr@ y uno, un valor cercano a cero indica mayor
calidad en el alineamiento. Los factores que dzardn en la Ecuacion 4.10 fueron determinados
empiricamente.

Cada uno de estos elementos se describe a condinuac

Homogeneidad

Se calcula la entropia normalizada para cada unlsiaiveles de la columndEyorm:, Enorme,
Enorm3, después se multiplican por los factores cornedigmtes y se suman. Asi, la entropia de la
columna se obtiene dividiendo la suma anterioreciatisuma de los tres factores. De esta forma se

tiene un valor entre 0 y 1, siendo O el mejor vglosible y 1 el peor. Ya que lgmaps son
50



considerados como un simbolo mas en el calcula dattopia, también se calcula una penalizacion
por el nUmero dgapspresentes en la columna. Esta penalizacion extradcesaria debido a que
es posible que la mayoria de simbolos en una calseargapsy se tenga una buena evaluacion,
ya que es homogénea. El nimerogdpsse divide entre el nUmero maximo gieps posibles en
una columna (total de secuencias menos uno), jeaer un valor entre 0 (sgap9 y 1 (maximo
numero degapy. Estos dos valores (entropia y penalizaciGgalespor columna) son ponderados

para obtener asi el score final de la columna

Homogeneidd = E, *06+GapsCql*04
Ecuacion 4.11
Donde:

Homogeneidd = Scorede la homogeneidd enla columnai

Ei - ENormil* Fl + ENormiZ* FZ + ENormiS* F3
F+F,+F,
GapsCoJ = M
#Se(-1

Asi la calificacion del alineamiento, tomando errta solo la homogeneidad, esta dada por el
promedio de las puntuaciones de todas las columnas.

Penalizacion de gaps

El criterio de concentracion dgapsfue elegido para esta penalizacion (Ecuacion £8)a este
calculo contamos todos lamps (bloques continuos dgaps individuales) y los tamafios de los
mismos, para cada secuencia del alineamiento. Bsgphienemos el promedio del tamafio de estos
gaps y dividimos entre el nimero total dgps individuales, como se indica en la férmula
mencionada anteriormente. Finalmente obtenemosalan gntre 0 y 1, donde un valor cercano a
cero indica que logapsestan concentrados en un nidmero menor de blogugss) y un valor
cercano a uno indica que Igapsse encuentran en varios bloques de longitudeascort
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Incremento de columnas
Este factor penaliza el aumento de columnas eratdzmiel alineamiento, que es un resultado de la

insercion degaps Se calcula con la siguiente férmula [6]:

MAX
CAlig

Increment@ols=

Ecuacién 4.12

Donde:

MAX = La longitud de la secuencia mas larga deh@éimiento sin tomar en cuenta los gaps.
CAlig = El nimero de columnas del resultado final dlineamiento.

Este valor se encuentra entre 0 y 1; mientras mésaco a 1 el alineamiento recibird una

penalizacién mayor.

4.3.4.2 Suma de pares

Esta funcion esta determinada por tres factores:

Fitness = Homogeneidad + PenalizaciénGaps — Incraim@ols
Ecuacion 4.13
Los factores de la formula no son ponderados camia éuncion de la entropia minima. En este
caso se trata de maximizar el valor de la fundi@s. valores no se encuentran normalizados como

en el caso anterior. Los tres factores se descalmamtinuacion.

Homogeneidad
Este valor se calcula con la formula de suma despaiencionada anteriormente (Ecuacion 3.1). En

este caso los factores de puntuacion que se ifizon:

2 si los simbolossoniguales

-1 si los simbolosson diferentes
s(my, my) = ) .

—2 siunodelos simbolosesun gap

0 si los dos simbolosson gaps
Ecuacion 4.14
Donde:
s(mw,mik)= Es la puntuacion de los simbolos en las filag para la columné&.
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De igual forma que en el calculo de la entropiaulma de pares se realiza para cada uno de los tres
niveles de cada columna. La homogeneidad de lant@ues el resultado de la suma de las
puntuaciones obtenidas por la suma de pares, de waal de los niveles. La calificacion del

alineamiento es la suma de la puntuacion de cddmna.

Penalizacion de gaps

En este caso se utilizé el criterio de penalizaaftmdegaps los factores fueron:
AperturaGap = -2

ExtensionGap = -0.125

El valor se calcula usando la férmula descritariotente (Ecuacion 4.8).
Incremento de columnas

Se utiliza el mismo criterio empleado en el casdadentropia (Ecuacion 4.12), solamente que se
pondera por un factor igual a 2.

Los valores de los parametros utilizados en |asfaetores fueron determinados empiricamente.

4.4 Algoritmo progresivo

Dentro de los enfoques existentes para el alineamiadltiple de secuencias biolégicas uno de los
mas populares es el alineamiento progresivo. Eéteda comienza con el alineamiento de las dos
secuencias que estdn mas cercanas evolutivameitesg determina con un andlisis previo de
alineamiento por pares) y sucesivamente se agaegjgliente secuencia mas cercana al par inicial.
Este proceso continua iterativamente, ajustandgdpsdentro de todas las secuencl&lSCLE
[19] es una de las herramientas mas popularesebaiineamiento de secuencias que utiliza este
enfoque, con muy buenos resultados [8].
Este enfoque se implementé para realizar los afirerdos de vias metabdlicas, basandonos en el
algoritmo genético que se ha descrito. El primesopeonsistio en realizar los alineamientos por
pares de las 452 secuencias de la base de daosgous algoritmo genético. Con estos resultados
se crea una matriz de distancia (valores de simlilite secuencia), para tener la relacion de cada
secuencia con las demas. Estos valores son losagusirven para guiar el alineamiento multiple,
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empezando con las secuencias mas cercanas erifre gida iteracion se agrega una secuencia al
alineamiento anterior, y en este momento es dohdgaitmo genético interviene para mejorar el
alineamiento.

Entonces tenemos una llamada al algoritmo gendt@ocada secuencia que se alinea, y el
algoritmo genético a su vez es ejecutado por unengirde generaciones definido dentro de los

parametros del algoritmo.

4.5 Analisis evolutivo de las secuencias

Los alineamientos multiples se realizan con el toljede encontrar relaciones evolutivas en
secuencias que en un principio no tienen indicesedcion alguna. Dentro de la metodologia de
este trabajo, se propone primero crear grupos deeseias “parecidas” para posteriormente
(usando el algoritmo para el alineamiento multipledier identificar especificamente cuéles son los
segmentos de las secuencias que son similaresediase Para esta tarea se utilizé una técnica de

aprendizaje no supervisado descrita a continuacion.

4.5.1 Clustering

El principal objetivo de las técnicas de aprendizap supervisado es encontrar agrupamientos
naturales o particiones que sean significativasdsaina funcion de distancia. Elusteringo

agrupamiento es una técnica que ha sido amplianobeatta en gran variedad de campos, incluida
la biologia. En el andlisis de secuenciagl@teringes usado para agrupar secuencias homélogas

en familias de proteinas [20].

4.5.1.1 K-Means

Existen varios algoritmos ddusteringbasados en técnicas de particion. Uno de los op@dslgres
es el algoritmoK-Means debido a que es muy facil de implementar en maigh@blemas
practicos. El algoritmo es el siguiente:

Considere el conjunt8 conn objetos:

S={x :1<i<n}

1) Inicializar unaparticién-k aleatoriamente o basada en alguna informacidieptiok
centros.
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{Cll Qa ey G(}
2) Asignar cada elemento del conjuntchistermas cercano (al centro mas cercano).

x; 0C, si Hxj —Cm“ s“xi -C “
Oj, 1< j<k,j#mdondej=12,...,n
3) Recalcular los nuevos centros de los grupos.
4) Repetir 2) y 3) hasta que no haya cambios eanllsters

Este algoritmo es bastante eficiente, pero tiensocdesventaja que el nUmerodiestersk se debe

establecer a priori [29].

Determinar lak 6ptima es un problema dificil y no existe una aguhra la mejor eleccién. Existen
varios criterios que se pueden usar, uno de losamdmines es el llamadariterio del codo”.
Consiste en graficar una “medida de calidad”diesteringcontra el nimero delustersy buscar
un “codo” en esta curva. Se examina como cambialldad delclusteringen funcion del nimero
de clustersk. Este criterio selecciona lg tal que al aumentar el nimero destersno agrega
suficiente informacion. Entonces buscamok Bonde ocurra el cambio mas significativo, para lo

cual seleccionamos kaque maximiza la segunda derivada de la funciorbfgl

El algoritmok-meansse implementd para crealustersde secuencias que fueran parecidas entre
ellas, usando como medida de distancia la similénotie las secuencias, calculada al realizar los
alineamientos por pares. Para asignar los elemsstgosalcula el promedio de similitud con todos
los elementos detluster, y se asigna al grupo con el que se obtenga ebmmomedio. Los
centros son recalculados obteniendo la similituhy@adio de cada elemento @élstercon el resto

de los elementos, la secuencia que tenga el meaoredio de similitud, sera el nuevo centro del

cluster

Para evaluar la calidad delustering al final de la iteracion se evalla la calidadcdda grupo,
calculando la similitud de los centros con todasdtementos dalluster Conforme se va iterando,
este valor disminuye, ya que los grupos tendrameos mas parecidos entre si. Esta medida de
calidad nos sirve para elegir el nimerodigsters6ptimo, siguiendo el “criterio del codo”. Se
grafic6 esta medida contra varios valoreskdejue van de dos a 100, es decir, se realiz6 el
clusteringde las 452 secuencias probando desde dos grupaslii®. Los experimentos realizados

para elegir l& 6ptima se describen en el siguiente capitulo.
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Los grupos obtenidos con elusteringfueron posteriormente depurados para obtener @y@m
calidad. Las secuencias que tuvieran una similgramedio, con el resto de los elementos del
grupo, mayor a 0.4 fueron eliminadas ddlister Estas secuencias no tenian una similitud

significativa con ninguna otra.

4.6 Visualizador

Después de realizar los alineamientos multiplesesebtos grupos de secuencias, el resultado es
presentado en una herramienta que permite visudiz@&nzimas alineadas (nimeros enzimaticos),
usando seis rangos de colores para diferenciageiascategorias del primer nivel de los nimeros
enzimaticos. Por ejemplo, los numeros enzimaticgs @rimer nivel sea el 1, estan representados
por varias tonalidades del color rojo, el 1.1.hd@el tono mas débil y de ahi se va aumentado la
tonalidad dependiendo del niumero total de enzimastgngan el 1 en el primer nivel. De esta
manera es facil identificar cuales son las enzsiragares dentro del alineamiento (Figura 4.4).

Numero de secuencias Nombre del Fitness del
alineadas cluster alineamiento
iineado erl be I Caiya J - T.XX= ROjO
2X.X = MNaranja
<Fde secuencas: 1 ¢ Mombre: >ClusterN 3
—_—_— "--_._____________,_.--r' i
1} 1 2 3 4 5 6 7 l:l 3xE = Amarille
b 150 - via 1 1D (210 (310|910 [210 (418290 (510 |:| 4.x.x = Verde

147 - via 2 0200 7299 221 420 BRI 4199 231 &21
193 - via 3 1248 .. 2259 4498 5489 5159 231 531 Bl 5x«=Azul

209 - via 4 - - - - - - N - 6.x.% = Morado

Mumero de secuencia f Nombre de la via

Figura 4.4. Las columnas 5 y 6 tienen elementos iéos por lo cual aparecen del mismo color. La
primera columna indica el identificador de la secuecia (del 1 al 452) y el nombre de la via a la que
pertenece. También se muestra el nimero deluster y elfitness del alineamiento.
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Capitulo 5

RESULTADOS

5.1 Vias metabdlicasy secuencias

Las 452 secuencias obtenidas a partir de la recmegin de las vias metabdlicas
utilizando el algoritmo BFS se muestran en el aménB. En la Figura 5.1 se muestra una
gréfica de la distribucion de estas secuencias yladelongitudes promedio (pasos
enzimaticos) de cada una de las secuencias obgemddaestas graficas podemos deducir
gue el numero promedio de secuencias por ruta Gietakes de 11, siendo el metabolismo
del piruvato la ruta que presenta la mayor cantid@dsecuencias (145). La ruta 13, el
metabolismo de la pirimidina, presenta alrededod@esecuencias diferentes, siendo la

segunda mas abundante dentro de todas las secuebtzaidas.

Adicionalmente, se identifico que la longitud praheede las secuencias es de 6.22 pasos
enzimaticos, siendo la ruta 45 (metabolismo delvaito) la que presenta las secuencias
mas largas de todo el conjunto. También se obdared&istencia de 11 vias con una sola

secuencia y 5 que solamente tienen dos (Figura.5.1b
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ijg (a) Numero de secuencias por ruta metabdlica | 1,5
§ 120 =—Nurmerode secuencias
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Figura 5.1. El apéndice A presenta la relacion des rutas metabdlicas y sus identificadores. En ehpel
(a) se presenta el numero de secuencias obtenidas pada mapa. En el panel (b) se muestra la longitiu
promedio de las secuencias. El metabolismo del pirato es la ruta que presenta la mayor cantidad de
secuencias.

5.2 Alineamientos por pares

Los primeros experimentos que se realizaron fudosnalineamientos por pares que
posteriormente formaron parte del algoritmactiesteringy de los alineamientos multiples.
El objetivo de dichos alineamientos es la genemaaié@ grupos de secuencias con

segmentos en comun, pero que no son evidentesra pri
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Las 452 secuencias de las 47 rutas metabdlicds deli fueron comparadas entre si; el
alineamiento por pares se realiz6 usando el AGriesanteriormente, con la funcion
objetivo que evalla la entropia de las columnas.dazametros fueron los siguientes:
Tamafo de poblacion = 100 individuos

Tasa de mutacion = 0.01

Tasa de cruza = 0.90

El algoritmo se detenia cuando se hubieran ejecu2@dgeneraciones sin cambio en el
valor de la funcién objetivo. Se realizaron 10 tepenes del AG y se tomo6 el mejor
resultado. En el apéndice C se muestra la matripdies los alineamientos. La Figura 5.2
muestra un segmento de esta matriz. En el ejedmtakzse muestran las secuencias de la
200 a la 315 y en el eje vertical de la 235 a la. 24 barra de colores indica el nivel de
similitud del par de secuencias alineado, mientras cercano a cero (azul) el alineamiento

es mejor, es decir, las secuencias comparten upar mantidad de elementos conservados.
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5.3 Clustering

Para seleccionar el nUmero dasters(el parametrd en el algoritmd<-Meang, se utilizo

el criterio del codo, graficando la calidad delsterparak = 2 hastal00. Se realizaron 20
repeticiones para cadtay se seleccion6 el mejor resultado (Figura 5.3).

Encontrar el codo en la Figura 5.3 es dificil, [mogque se empled la grafica de la segunda
derivada de esta funcion (Figura 5.4 (a) y (b)@ntdicando lak que maximiza este valor,
ya que representa la mayor pendiente (el cambiogma®ie entre dds's diferentes). La
Figura 5.4a presenta la funcibn con mucho ruidaddeh la cantidad de puntos que se
grafican, por lo que en la Figura 5.4b se presenitgervalo donde se tienen los picos mas
importantes y se interpolaron los valores parardstena grafica mas suave. Los valores

de la funcion se escalaron para observar mejardo®ios presentes.

Calidad del clustering VVs. Numero de
clusters

90

80

70

== Calidad del clustering en la mejor
iteracion
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Figura 5.3. Calidad delclustering para k=2 hasta 100. Se puede observar como al aumentamnéimero
declustersla calidad se incrementa (se est4 minimizando), ypie losclusters contienen cada vez menos
secuencias diferentes.
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Figura 5.4 (a). Grafica de la segunda derivada de ffuncién de calidad
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Figura 5.4 (b). Gréfica interpolada de la segundaefivada de la funcién de calidad. Se grafican
solamente los valores de k del 15 al 40.

El cambio mas notable en la calidad deisteringse muestra ek=3, ya que en el punto
anterior el agrupamiento se generd aleatoriamegnés, el siguiente se empieza a usar la
informacién descubierta por el algoritmo. Pero gat@to no se puede tomar ya que

solamente se tendrian tres grupos y la calidadsna éptima. Dado lo anterior, diversos
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valores dek se pueden elegir para generaclabtering los siguientes fueron elegidos: 21,
27 y 34 (se pueden observar mas claramente eguaaFb.4b), ya que presentan picos altos
en la grafica. Los puntos 76 y 89 también presentaalores altos, pero fueron descartados
ya que se sabe que al acercarse el nUmeudtersal nimero de elementos totales la
calidad es mayor, debido a que los grupos cadacesfienen menos secuencias hasta
llegar a grupos con solamente una o dos secuencias.

Se realizaron pruebas conclilsteringde 21, 27 y 34 grupos, finalmente se eligi@4 ya
gue para los primeros dos valores (21 y 27), dizegael proceso de depuracion se
encontraron 93 y 71 secuencias respectivamenteteqian un valor de similitud mayor al
umbral> 0.4. Par& = 21 estas secuencias aparecian en 19 de lok&ters y parak = 27

en 21 de los 2tlusters Al elegir k = 34, este numero se redujo a 37 secuencias
distribuidas en 1&lusters con lo cual se obtuvo una mejor calidad en ecgso de
agrupamiento.

La distribucion de las vias dentro de tdgstersse encuentra en el apéndice B. La Figura
5.5 muestra un histograma con la distribucion decliostersantes de ser depurados. Los
colores representan las 47 diferentes vias, cada &s un grupo. El tamafio de cada barra
representa el nimero de secuencias que integram gragho, mientras que los colores
indican las diferentes vias que estan incluidasaglacluster De esta gréfica se observa
gue elcluster3 es el mas grande (24 secuencias fueron inclyicésntras que el grupo 16
es el mas pequefio con solamente 3 secuencias.

De manera alternativa, los grupos 2 y 30 son lopag que contienen el mayor nimero de
vias diferentes (9 vias), por lo que fueron comaidies como los mas heterogéneos.

En cuanto a los resultados biologicos encontraegaisden hacer varias observaciones:

* EIl piruvato es uno de los productos finales dondavergen al menos siete
diferentes rutas metabdlicas, lo cual podria eaplgu presencia en nueskisters
diferentes. Es decir, es una de las rutas masuastign el metabolismo celular y su
parecido a diversas rutas alternas podria sugewr lgs otras vias han sido
originadas a partir del piruvato.

e Las secuencias que aparecen en valosterssugieren que se han reclutado a

partir de otras vias metabdlicas pre-existentes (@miiguas). Es decir, la via del
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piruvato estaria conformada por fragmentos de edf@dde 9 rutas diferentes y/o
que pueden estar compartidas con otras vias me@hoBin embargo, existen
fragmentos que se han originado casi exclusivameate la sintesis de piruvato
(clusters?, 8, 27 y 34).

» Existen casos donde las secuencias se presentansatocluster. Por ejemplo, el
cluster26 contiene solo dos tipos de secuencias asociadas rutas metabdlicas:
el metabolismo del glutationG(utathione metabolisiny la biosintesis del
peptidoglicano Reptidoglycan biosynthe3isUna hipétesis para explicar estos
casos es que ambos metabolismos compartieron oactampuna via comin y a

partir de algun punto de la secuencia, divergen.

» Alternativamente, haglustersdonde existe una amplia diversidad de secuencias.
Por ejemplo, elcluster 2 contiene nueve diferentes vias metabdlicas (15
secuencias), sin embargo la longitud promedio slsdéguencias es pequefia (3.45).
A partir de estos datos, se observa la siguiemigetecia: a menor numero de vias
asociadas a loslusters mayor sera la longitud promedio de la secuenot (
apéndice D). Este dato sugiere que a menor tamafita dsecuencia mayor
"promiscuidad”, es decir, las vias metabdlicasrest&lutando preferencialmente
secuencias cortas para incrementar su tamafio ¢ désade un punto de vista

funcional, convergen o son el punto de partidagae producto en particular.
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5.4 Alineamientos multiples

Para los alineamientos multiples se realizaron reuakperimentos probando las dos
funciones objetivos con dos versiones del AG, amab y el AG combinado con el
alineamiento progresivo. Los mejores resultadasbsevieron usando éAG progresivo”

y la funcion objetivo basada en la entropia, aurguealgunos casos no hubo diferencia
significativa entre las dos funciones objetivos.

Para la suma de pares es necesario definir logegalcon los que se evaluaran los
alineamientos de simbolos iguales, simbolos difesey con logaps En este sentido, se
realizaron diversas pruebas, observando cambioffisgivos al modificar estos valores,
finalmente se usaron los valores que se presentmoel capitulo anterior. La funcién
basada en la entropia usa tres factores para @onelenivel del nimero enzimético al
calcular la entropia (15, 10 y 1), se probaronogxalores para estos factores y no se
encontraron cambios significativos, incluso elimida los factores. Cabe mencionar que la
funcion objetivo es un parametro de entrada dejnaroa desarrollado, y es posible agregar
posteriormente otras diferentes a las propuestastertrabajo.

En el caso de los dos AG’s probados se encontrdifemencias significativas en los
alineamientos, con las dos funciones objetivo qrigpr®ponen. EIAG normal obtenia
alineamientos con muchagaps individuales, que ocasionaban una alta calificagién
funcion se debe minimizar) en la evaluacion. Sduavan los distintos operadores de
mutacién para tratar de evitar este problema, asnoc distintos factores para la
penalizacion de la insercién daps pero no se logré mejorar significativamente.

El “AG progresivo” logré solucionar este problema, primero ordenaradoskecuencias
segun su similitud con las demas, usando este ood®mo guia para realizar el
alineamiento de las secuencias empezando por famdse similares y agregando una a la
vez. Este algoritmo resulté ser mas lento queiglgrp, pero los resultados son mucho mas
significativos como se puede observar en la FifuBadonde se comparaféhessde los
alineamientos de los 3dlusters utilizando ambos algoritmos con la funcion objetiv

basada en la entropia.
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Figura 5.6. En practicamente los 34 alineamientog) AG progresivo obtuvo mejores
resultados que el AG normal y en los casos donde i asi, los resultados fueron muy
cercanos.

Otra diferencia entre los resultados de los dossAS®’ encuentra en la minimizacién de
eventos que se representan con gaps recordemos que se prefiere tergaps
concentrados gapsindividuales, ya que es mas factible la ocurrede&aun solo evento
evolutivo explicado con ugap de tamafio 4 a la ocurrencia de 4 eventos distiogzdo

4 gapsindividuales. El alineamiento deluster13 (Figuras 5.7 y 5.8) ilustra los resultados
mencionados anteriormente. Los alineamientos atwencon el AG normal (con las dos
funciones objetivo) tienen entre 6 y 9 columnas mas los obtenidos con el AG
progresivo. Se puede observar también el gran migegapsindividuales dispersos a lo
largo del alineamiento (Figura 5.7b). Los resultadel AG progresivo son muy similares
entre si para las dos funciones (Figura 5.8), gtexina diferencia significativa con los

presentados en la Figura 5.7. La guia que sediplza realizar estos alineamientos logro
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minimizar el nimero dgapsinsertados (representacion de los eventos evoB)tivalinear
el mayor nimero de columnas idénticas.

La evaluacion de los alineamientos con los cuatpeementos se encuentra en la Tabla
5.1. Para las dos funciones objetivo, el AG prageesbtuvo los mejores resultados. El
resultado del AG normal usando la suma de paresiriuealor negativo, o que refleja el
gran numero dgapsindividuales que se insertaron, ya que el alineatoide un simbolo

con ungapes calificado negativamente.

AG / Funcién objetivg Entropia| Suma de pares
Normal 0.3517 | -6474.32
Progresivo 0.1672| 5471

Tabla 5.1. Resultados de la evaluacién de los alamientos delcluster 13.
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(a) Entropia

327 - Pyruvate metabolism
328 - Pyruvate metabolism
329 - Pyruvaie metabolism
435 - Pyruvate metabolism
436 - Pyruvate metabolism
364 - Pyruvate metabolism
309 - Pyruvate metabolism
310 - Pyruvate metabolism
345 - Pyruvate metabolism
437 - Pyruvate metabolism
346 - Pyruvaie metabolism
365 - Pyruvate metabolism
311 - Pyruvate metabolism
381 - Pyruvate metabolism
382 - Pyruvate metabolism
347 - Pyruvate metabolism
333 - Pyruvate metabolism
053 - Fructose and
mannose metabolism

119 - Pyrimidine
metabolism

361 621

621

10 11 12 12 13 20 21
361 [621 [621 [231 |---
- - (411 410 | 233
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327 - Pyruvate metabolism
328 - Pyruvate metabolism
329 - Pyruvate metabolism
435 - Pyruvate metabolism
436 - Pyruvate i

364 - Pyruvate metabolism
309 - Pyruvate metabolism
310 - Pyruvate i

345 - Pyruvate metabolism
437 - Pyruvate

346 - Pyruvate metabolism
365 - Pyruvate metabolism
311 - Pyruvate metabolism
381 - Pyruvate metabolism
382 - Pyruvate metabolism
347 - Pyruvate metabolism
383 - Pyruvate metabolism
053 - Fructose and

415 16 (17 18
B [ [ |-
621 |- |e21 |233
521 621 231

v
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e e | e (233
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621 [s21 |- [PEEN---
521 |-
— i |- e
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231

119 - Pyrimidine
metabolism

Figura 5.7. Alineamiento delcluster 13 obtenido con el

(a) Funcién objetivo basada en la entropia.

(b) Funcidn objetivo basada en la suma de pares.
En ambos alineamientos se observa el aumento emémero de columnas debido a la
insercion degaps individuales. En el panel (a) se tiene el “mejor” esultado basado en la
identidad de las columnas, pero no en el aumento delumnas.

AG normal.
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(a) Entropia

11 12

327 - Pyruvate metabolism lez+ 2341
328 - Pyruvate metabolism 621 |233
329 - Pyruvate metabolism 621 -
435 - Pyruvate metabolism 621 233
436 - Pyruvate metabolism 621 (233
364 - Pyruvate metabolism 621 233
309 - Pyruvate metabolism 621 (231
310 - Pyruvate metabolism 621 [233
345 - Pyruvate metabolism 621 |231

521 641

621 233
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621 (233

621
621

437 - Pyruvate metabolism
346 - Pyruvate metabolism
365 - Pyruvate metabolism
311 - Pyruvate metabolism
381 - Pyruvate metabolism
382 - Pyruvate metabolism
347 - Pyruvate metabolism
383 - Pyruvate metabolism
053 - Fructose and
mannose metabolism

119 - Pyrimidine
metabolism
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411 (271
411 2
411 27
411 f

411
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327 - Pyruvate metabolism
328 - Pyruvate metabolism
329 - Pyruvate metabolism
435 - Pyruvate metabolism
436 - Pyruvate metabolism
364 - Pyruvate metabolism
309 - Pyruvate metabolism
310 - Pyruvate metabolism
345 - Pyruvate metabolism
437 - Pyruvate metabolism
346 - Pyruvate metabolism
365 - Pyruvate metabolism
311 - Pyruvate metabolism
381 - Pyruvate metabolism
382 - Pyruvate metabolism
347 - Pyruvate metabolism
383 - Pyruvate metabolism
053 - Fructose and
mannose metabolism

119 - Pyrimidine
metabolism

Figura 5.8. Alineamientos dekluster 13 obtenidos con el AG progresivo.

(a) Funcién basada en la entropia

(b) Funcién basada en la suma de pares

Las diferencias con los alineamientos del AG normalon evidentes. Se logran mejores
alineamientos con el AG progresivo para las dos faiones objetivo, y casi no hay diferencias
entre estos resultados, Unicamente en las Ultimassisecuencias. Después del proceso de
depuracion de losclusters estas dos secuencias fueron eliminadas, obteniendoalineamiento
de mayor calidad.
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5.5 Mapeo de los alineamientos a las vias metabdlicas.

Los alineamientos multiples nos permitieron idecdif médulos (secuencias de reacciones
enzimaticas) que se encuentran repetidos en distivitas metabdlicas. Es importante
también encontrar en qué parte de la via se ulestars modulos, ya que nos podria indicar
la existencia de vias alternas para la sintesialglen producto especifico, en el caso de

encontrarlas al final o al inicio.

M 1 1 4 = £ 7 2
70 - Fatty acid biosynthesis 231 |231 [0 (421 |13 231 (111 (421 |13
6 - Pentose and glucuronate interconversions 531 111 421 |---  [--- [
96 - Valine, leucine and isoleucine biosynthesis 421 421 QSIS 221 [NISIEl
13 — Histidine metabolism 421 1.4 1.1.1 5.1.1
073 - Fatty acid biosynthesis 421 1.3.1
044 - Pentose and glucuronate interconversions : 421 111
054 - Fructose and mannose metabolism 247 A2 LB
212 - Histidine metabolism S e LA --- 11 6.1.1
021 - Citrate cycle (TCA cycle) LI 233 (---  |421 421 114 1.1.1

[ 1 3 niveles idénticos

Fatty acid biosynthesis
Id. Sec. 70

1 nivel idéntico

23139
Pentose and glucoronate
? interconversions
Id. Sec. 46
2.31.41 5.31.12
Valine, leucine and isoleucine
? $ biosynthesis
Id. Sec. 196
1.1.1.100 1.1.1.58 4.2.133
Histidine metabolism
Id. Sec. 213
4.21. - 4.21.7 4.21.33 4.2.1.19
[ J
1.$.9 1.1.+85 1.1.1.23
2.3#41 2$ 6
1.1.1.100 1.1.1.125 1.1.1.86 1.1.1.23
4,6-Diohydroxy 3-Hydroxy-3-
421 - methyl- 6.1.1.21
2-oxopentanoate
1.3‘1_9 L-Histidine

octanoyl- [acp]

Figura 5.9. Mapeo de las similitudes encontradas ezl alineamiento delcluster 33 en las vias

metabodlicas.
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En la Figura 5.9 se muestra un ejemplo de este ondpe la parte superior tenemos el
alineamiento detluster 33 obtenido con el AG progresivo y la funcion dérepia. Las
columnas 3 y 6 son idénticas en las primeras cusdooencias dafluster En la parte
inferior se tienen las 4 secuencias (reaccionesn@tizas) de la via desde la enzima de
inicio hasta el producto final de cada secuenejarasentando las enzimas con los 4 niveles
de los niumeros enziméaticos. Las primeras dos \@dsrecen al metabolismo de los lipidos
y al de los carbohidratos respectivamente, y lamas dos al de los aminoacidos. En un
principio no se esperaria alguna relacion entreseses diferentes metabolismos, sin
embargo encontramos pasos intermedios en la primi@rsimilares a las otras tres. En el
caso de la sintesis de la valina, leucina e isolause encuentran los cuatro pasos, el
primero y el dltimo, idénticos en los primeros tnégeles, y los intermedios similares en el
primer nivel. Esto indica que las enzimas preseetesstos segmentos de las vias tienen
funciones cataliticas similares, lo que sugiereaisten reacciones similares en la sintesis
de estos aminoacidos y en la parte intermedia deinfesis del octanoilo. Lo mismo
podriamos decir de la sintesis de la histidinap gerpuede observar que en este caso hay
un paso que no esta presente, esto podria indieaelgmecanismo para esta Ultima via no
requiere de ese tipo de reaccion presente en i@em@i Resultados similares se pueden

encontrar analizando los alineamientos de los deladters
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Capitulo 6

CONCLUSIONES

La transformacion de las reacciones enzimaticasiad@s a una ruta metabodlica en
secuencias de reacciones nos permitid6 implemertanfmque del alineamiento de
secuencias de aminoacidos en el algoritmo propyestoel alineamiento multiple de vias
metabdlicas (reacciones). Esta representacion feernsiualizar de forma facil y eficiente
las similitudes y diferencias entre regiones cotaglede vias metabdlicas, lo cual es
novedoso en el analisis comparativo y evolutivondefabolismo.

El algoritmo genético (AG) propuesto resultd searaknte eficaz al combinarse con la
técnica de alineamientos progresivos. En este xmtel uso de los alineamientos en
pares, como parte del algoritmo, permitié dirigir miejor manera la busqueda. Al incluir
informacién relacionada al problema dentro de Ipsradores, los algoritmos genéticos
demuestran un mejor desempefio.

La funcién objetivo tiene un gran peso dentro dgbritmo, ya que es la principal guia que
usa para explorar el espacio de busqueda. Las wWusohes propuestas obtuvieron
resultados similares, logrando minimizar el nimeéeoeventosgap9 y maximizando la
homogeneidad dentro de las columnas alineadas.

El algoritmo de agrupamientoabustering propuesto como parte del analisis evolutivo de
las secuencias de reacciones, fue de gran utipdaal identificar las posibles similitudes
dentro de vias pertenecientes a metabolismos ditsrecomo se muestra en la Figura 5.9
del capitulo anterior, donde se encontraron sumiés en tres diferentes metabolismos, o en
los clusters 2 y 30 (ver apéndice E) donde tenemos 8 diferentetabolismos que
comparten al menos dos pasos cataliticos. Los grgpe resultaron de este algoritmo
permitieron realizar alineamientos multiples de aragalidad y que evidencian las
regiones conservadas entre las vias metabolicas.

La diferencia principal con los métodos existengsta en la comparacion de vias

metabdlicas a un nivel funcional, considerando l&sificacion de las enzimas que
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intervienen en ellas, sin tomar en cuenta las se@a® de aminoacidos que representan a
estas enzimas. En este contexto, el enfoque primpaeseste trabajo resulta ser altamente
innovador.

Los resultados obtenidos, encontrando modulos danes repetidas al interior de una
misma via metabdlica, asi como en vias de metabodisdiferentes como son el de los
carbohidratos y el de los aminoacidos, permiteryapeesultados presentados en trabajos
previos acerca de las teorias evolutivas de las wiatabdlicas. La idea de que la
duplicacion de genes es importante en la genera@drariantes e innovaciones dentro de
las vias metabdlicas se comprueba al encontras estgmentos. Adicionalmente, se
identificd que estos pasos metabdlicos repetideeti restricciones en el orden en el que
aparecen. Es decir, ciertos tipos de enzimas (peataiticos) usualmente aparecen
seguidas de otro tipo (se observa comparando losems enzimaticos del primer y

segundo nivel), asi como en el tamafio (nUmero dienas) [18].

El enfoque del alineamiento de secuencias empleads andlisis evolutivo de proteinas
resultd también ser efectivo en el andlisis devias metabdlicas desde una perspectiva

independiente de las secuencias de aminoacidos.
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Capitulo 7

PERSPECTIVAS

El algoritmo genético implementado en este tralegouna primera aproximacion del
computo evolutivo para resolver el problema dehedimiento de vias metabdlicas. Es
posible realizar mejoras gracias a la facilidad adkaptacion que tienen este tipo de
algoritmos. Crear nuevos operadores que permitploex el espacio de busqueda de una
mejor manera, y usar una representacion diferemégrando otros elementos de las vias
metabdlicas son posibles cambios que podrian megbtiesemperio del algoritmo tanto en
tiempo como en la calidad de los resultados. Urmesentacion que no requiera
correcciones para asegurar el tamafio adecuado detldz y a su vez elimine este
problema en los operadores de cruza y mutaciomasie las areas en las que se podria
trabajar mas. Otro punto importante a revisar esiiaion objetivo que debe integrar la
mayor informacién posible sobre el problema parterdr una blusqueda mucho mas
eficiente. Las dos funciones propuestas obtuviéummnos resultados, pero adn es posible
realizar un mejor andlisis para ajustar los paréoeejue estas funciones requieren.

Probar otros algoritmos delustering (posiblemente mapas auto-organizados) podria
proporcionar una manera de validar los resultadessg obtuvieron con el algoritnkc
Meansya que, como se menciond anteriormente, el elégiireero de grupos existentes es
un problema importante para este tipo de algoritmos

En este trabajo se realizé el andlisis de las wiembdlicas de un sdlo organismo, pero
contando con esta herramienta es posible ahorar liexabo la comparacion de todas las
vias reportadas en la base de datos KEGG, lo aralifira responder preguntas sobre el
origen evolutivo del metabolismo de diferentes nigi@os, asi como dar indicios de rutas

alternas dentro de las vias desde una perspecisanegral.
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Apéndice A
Relacién de las 47 vias metabdlicasdeoliy el nimero de secuencias que se encontré en
cada una.

Num. Long.

# mapa ID Nombre Tipo Metabolismo Secs. Promedio
1| eco00010 | Glycolysis / Gluconeogenesis Carbohydrate Metabolism 20 5.25
2 | eco00020 | Citrate cycle (TCA cycle) Carbohydrate Metabolism 4 3.75
3 | eco00030 | Pentose phosphate pathway Carbohydrate Metabolism 12 3.42

Pentose and glucuronate
4 | eco00040 |interconversions Carbohydrate Metabolism 12 2.83
Fructose and mannose
5| eco00051 | metabolism Carbohydrate Metabolism 9 3.44
6 | eco00052 | Galactose metabolism Carbohydrate Metabolism 8 3.00
Ascorbate and aldarate
7 | eco00053 | metabolism Carbohydrate Metabolism 3 3.67
8 | eco00061 | Fatty acid biosynthesis Lipid Metabolism 5 4.00
9 | eco00071 | Fatty acid metabolism Lipid Metabolism 1 2.00
10 | eco00100 | Biosynthesis of steroids Lipid Metabolism 2 8.00
Ubiquinone and menaquinone Metabolism of Cofactors and
11 | eco00130 | biosynthesis Vitamins 3 5.67
Urea cycle and metabolism of
12 | eco00220 | amino groups Amino Acid Metabolism 6 4.33
13 | eco00240 | Pyrimidine metabolism Nucleotide Metabolism 34 8.03
14 | eco00251 | Glutamate metabolism Amino Acid Metabolism 39 5.00
15 | eco00252 | Alanine and aspartate metabolism | Amino Acid Metabolism 1 2.00
Glycine, serine and threonine
16 | eco00260 | metabolism Amino Acid Metabolism 16 3.38
17 | eco00271 | Methionine metabolism Amino Acid Metabolism 13 7.15
18 | eco00272 | Cysteine metabolism Amino Acid Metabolism 4 2.75
Valine, leucine and isoleucine
19 | eco00280 | degradation Amino Acid Metabolism 1 4.00
Valine, leucine and isoleucine
20 | eco00290 | biosynthesis Amino Acid Metabolism 6 3.33
21 | eco00300 | Lysine biosynthesis Amino Acid Metabolism 4 3.25
22 | eco00310 | Lysine degradation Amino Acid Metabolism 2 2.50
23 | eco00330 | Arginine and proline metabolism | Amino Acid Metabolism 5 3.80
24 | eco00340 | Histidine metabolism Amino Acid Metabolism 5 3.40
25 | eco00360 | Phenylalanine metabolism Amino Acid Metabolism 6 4.00
Benzoate degradation via Xenobiotics Biodegradation
26 | eco00362 | hydroxylation and Metabolism 1 2.00
27 | eco00380 | Tryptophan metabolism Amino Acid Metabolism 1 3.00
Phenylalanine, tyrosine and
28 | eco00400 | tryptophan biosynthesis Amino Acid Metabolism 8 4.38
29 | eco00410 | Beta-Alanine metabolism Metabolism of Other Amino 4 2.00
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Acids

Taurine and hypotaurine

Metabolism of Other Amino

30 | eco00430 | metabolism Acids 2 2.00
Metabolism of Other Amino
31 | eco00450 | Selenoamino acid metabolism Acids 3 2.33
D-Glutamine and D-glutamate Metabolism of Other Amino
32 | eco00471 | metabolism Acids 2 2.50
Metabolism of Other Amino
33 | eco00473 | D-Alanine metabolism Acids 1 2.00
Metabolism of Other Amino
34 | eco00480 | Glutathione metabolism Acids 5 4.60
35 | eco00500 | Starch and sucrose metabolism Carbohydrate Metabolism 16 6.88
36 | eco00520 | Nucleotide sugars metabolism Carbohydrate Metabolism 3 4.00
Biosynthesis of Other
37 | eco00521 | Streptomycin biosynthesis Secondary Metabolites 1 3.00
38 | eco00530 | Aminosugars metabolism Carbohydrate Metabolism 20 7.70
Glycan Biosynthesis and
39 | eco00540 | Lipopolysaccharide biosynthesis Metabolism 3 6.00
Glycan Biosynthesis and
40 | eco00550 | Peptidoglycan biosynthesis Metabolism 4.67
41 | eco00561 | Glycerolipid metabolism Lipid Metabolism 3.50
42 | eco00564 | Glycerophospholipid metabolism | Lipid Metabolism 4.00
Glycosphingolipid biosynthesis - Glycan Biosynthesis and
43 | eco00603 | globo series Metabolism 1 2.00
Glycosphingolipid biosynthesis - Glycan Biosynthesis and
44 | eco00604 | ganglio series Metabolism 1 2.00
45 | eco00620 | Pyruvate metabolism Carbohydrate Metabolism 145 8.96
Xenobiotics Biodegradation
46 | eco00621 | Biphenyl degradation and Metabolism 1 2.00
Xenobiotics Biodegradation
47 | eco00629 | Carbazole degradation and Metabolism 1 2.00
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Apéndice B

Relacion de las 452 secuencias que se encontedrnolentificador, etlustery la via a la
que pertenecen.

Cluster | ID Sec. | Via Secuencia
1 133 | eco00251 1.5.99:1.4.1:1.4.1:4.1.1:2.6.1:1.2.1
1 209 | eco00330 1.5.99:1.5.99
1 150 | eco00251 1.5.99:6.3.1:1.4.1:1.4.1:1.4.1:4.1.1:2.6.1:1.2.1
1 147 | eco00251 1.5.99:6.3.1:1.4.1:1.4.1:2.6.1:4.1.1:2.6.1:1.2.1
1 125 | eco00251 1.5.99:1.4.1:2.6.1:6.3.1:1.4.1:4.1.1:2.6.1:1.2.1
1 144 | eco00251 1.5.99:4.1.1:2.6.1:1.2.1
1 80 | eco00220 2.6.1:1.2.1
1 83 | eco00220 3.5.1:4.1.1:2.6.1:1.2.1
1 122 | eco00251 1.5.99:1.4.1:2.6.1:4.1.1:2.6.1:1.2.1
1 153 | eco00251 1.5.99:6.3.1:1.4.1:4.1.1:2.6.1:1.2.1
1 136 | eco00251 1.5.99:1.4.1:1.4.1:6.3.1:1.4.1:4.1.1:2.6.1:1.2.1
i 38 | eco00040 2.7.1:5.1.3
2 39 | eco00040 2.7.1:5.-.-:5.1.3
i 289 | eco00540 5.-.-:12.7.7:3.1.3:2.7.7:5.1.3
2 265 | eco00520 2.7.7:5.1.3
2 268 | eco00521 2.7.7:4.2.1:5.1.3
2 29 | eco00030 2.7.1:5.3.1:5.1.3
p 42 | eco00040 2.7.1:4.1.1:5.-.-:5.1.3
i 64 | eco00052 2.7.7:5.1.3
p 66 | eco00053 2.7.1:3.1.1:4.1.1:5.1.3:5.1.3
2 269 | eco00530 3.2.1:2.7.1:5.1.3
2 266 | eco00520 2.7.7:4.2.1:5.1.3:1.1.1
2 229 | eco00400 2.7.1:2.5.1:4.2.3:5.4.99:5.4.99
2 278 | eco00530 2.7.1:4.2.-:5.1.3
p 67 | eco00053 2.7.1:4.1.1:5.1.3:5.1.3
2 32| eco00030 2.7.1:1.1.1:5.1.3
3 432 | eco00620 1.1.1:1.2.1:2.7.9:4.1.1:4.1.1:2.7.1:1.2.2:6.2.1:6.2.1:2.3.1
3 361 | eco00620 3.1.2:1.1.1:2.7.9:4.1.1:4.1.1:2.7.1:1.2.2:6.2.1:6.2.1:2.3.3
3 324 | eco00620 1.1.1:1.2.1:1.1.2:2.7.9:4.1.1:4.1.1:2.7.1:1.2.2:6.2.1:6.2.1:2.3.1
3 397 | eco00620 1.2.1:2.3.3:1.1.1:2.7.9:4.1.1:4.1.1:2.7.1:1.2.2:6.2.1:6.2.1:2.3.3
3 22 | eco00020 1.1.1:2.3.3:4.1.3:4.1.1
3 343 | eco00620 4.4.1:1.2.1:2.7.9:4.1.1:4.1.1:2.7.1:1.2.2:6.2.1:6.2.1:2.3.3
3 433 | eco00620 1.1.1:1.2.1:2.7.9:4.1.1:4.1.1:2.7.1:1.2.2:6.2.1:6.2.1:2.3.3
3 326 | eco00620 1.1.1:1.2.1:1.1.2:2.7.9:4.1.1:4.1.1:2.7.1:1.2.2:6.2.1:6.2.1:6.4.1
3 396 | eco00620 1.2.1:2.3.3:1.1.1:2.7.9:4.1.1:4.1.1:2.7.1:1.2.2:6.2.1:6.2.1:2.3.1
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434
378
306
194
398
360
342
308
362
325
379
380
236
307
344
240

76
111

28

63
295

75
299
291
297

59
300
280
283
285

275
281
272
286
282
204

26
270
273
223
264

eco00620
eco00620
eco00620
eco00290
eco00620
eco00620
eco00620
eco00620
eco00620
eco00620
eco00620
eco00620
eco00430
eco00620
eco00620
eco00450
eco00100
eco00240
eco00030
eco00052
eco00561
eco00100
eco00564
eco00540
eco00564
eco00052
eco00564
eco00530
eco00530
eco00530
eco00010
eco00530
eco00530
eco00530
eco00530
eco00530
eco00310
eco00030
eco00530
eco00530
eco00380
eco00500

1.1.1:1.2.1:2.7.9:4.1.1:4.1.1:2.7.1:1.2.2:6.2.1:6.2.1:6.4.1
2.3.1:2.7.9:4.1.1:4.1.1:2.7.1:1.2.2:6.2.1:6.2.1:2.3.1
4.2.3:1.2.1:2.7.9:4.1.1:4.1.1:2.7.1:1.2.2:6.2.1:6.2.1:2.3.1
4.2.1:2.3.3:4.2.1
1.2.1:2.3.3:1.1.1:2.7.9:4.1.1:4.1.1:2.7.1:1.2.2:6.2.1:6.2.1:6 4.1
3.1.2:1.1.1:2.7.9:4.1.1:4.1.1:2.7.1:1.2.2:6.2.1:6.2.1:2.3.1
4.4.1:1.2.1:2.7.9:4.1.1:4.1.1:2.7.1:1.2.2:6.2.1:6.2.1:2.3.1
4.2.3:1.2.1:2.7.9:4.1.1:4.1.1:2.7.1:1.2.2:6.2.1:6.2.1:6.4.1
3.1.2:1.1.1:2.7.9:4.1.1:4.1.1:2.7.1:1.2.2:6.2.1:6.2.1:6.4.1
1.1.1:1.2.1:1.1.2:2.7.9:4.1.1:4.1.1:2.7.1:1.2.2:6.2.1:6.2.1:2.3.3
2.3.1:2.7.9:4.1.1:4.1.1:2.7.1:1.2.2:6.2.1:6.2.1:2.3.3
2.3.1:2.7.9:4.1.1:4.1.1:2.7.1:1.2.2:6.2.1:6.2.1:6.4.1
4.1.1:1.14.11
4.2.3:1.2.1:2.7.9:4.1.1:4.1.1:2.7.1:1.2.2:6.2.1:6.2.1:2.3.3
4.4.1:1.2.1:2.7.9:4.1.1:4.1.1:2.7.1:1.2.2:6.2.1:6.2.1:6.4.1
2.7.7:2.7.1
2.21:1.1.1:2.7.7:2.7.1:4.6.1:1.17.7:1.17.1:2.5.1
2.7.4:2.7.4:2.7.7

2.7.1:2.7.6

3.2.1:2.7.1:2.7.7

3.2.1:2.7.1:2.3.1:2.3.1
2.2.1:1.1.1:2.7.7:2.7.1:4.6.1:1.17.7:1.17.1:5.3.3
3.1.4:2.3.1:2.3.1:2.7.7:2.7.8:3.1.1
2.3.1:3.5.1:2.3.1:3.6.1:2.4.1:2.7.1:2.-.-:2.-.-:12.3.1:2.3.1
2.7.1:2.7.7:2.7.8:3.1.1

3.2.1:3.2.1:2.7.1:2.7.7
3.1.4:2.3.1:2.3.1:2.7.7:2.7.8:3.1.3:2.7.8
2.7.1:4.2.-:3.5.1:3.5.99:2.6.1:5.4.2:2.7.7:2.7.7:5.1.3:1.1.1
2.7.1:4.2.-:3.5.1:5.4.2:2.7.7:2.7.7:2.5.1:1.1.1
2.7.1:4.2.-:3.5.1:5.4.2:2.7.7:2.7.7:5.1.3:3.1.3

5.4.2:2.7.2

3.2.1:2.7.1:3.5.1:5.4.2:2.7.7:2.7.7:5.1.3:1.1.1
2.7.1:4.2.-:3.5.1:3.5.99:2.6.1:5.4.2:2.7.7:2.7.7:5.1.3:3.1.3
3.2.1:2.7.1:3.5.1:3.5.99:2.6.1:5.4.2:2.7.7:2.7.7:5.1.3:3.1.3
2.7.1:4.2.-:3.5.1:5.4.2:2.7.7:2.7.7:5.1.3:2.7.1
2.7.1:4.2.-:3.5.1:3.5.99:2.6.1:5.4.2:2.7.7:2.7.7:5.1.3:2.7.1
4.2.1:5.1.2:2.3.1

5.4.2:2.7.6
3.2.1:2.7.1:3.5.1:3.5.99:2.6.1:5.4.2:2.7.7:2.7.7:2.5.1:1.1.1
3.2.1:2.7.1:3.5.1:3.5.99:2.6.1:5.4.2:2.7.7:2.7.7:5.1.3:2.7.1
4.2.1:5.1.2:2.3.1

2.41:5.4.2:53.1
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271 | eco00530 3.2.1:2.7.1:3.5.1:3.5.99:2.6.1:5.4.2:2.7.7:2.7.7:5.1.3:1.1.1

277 | eco00530 3.2.1:2.7.1:3.5.1:5.4.2:2.7.7:2.7.7:5.1.3:2.7.1

193 | eco00280 4.2.1:5.1.2:2.3.1:2.3.1

279 | eco00530 2.7.1:4.2.-:3.5.1:3.5.99:2.6.1:5.4.2:2.7.7:2.7.7:2.5.1:1.1.1

276 | eco00530 3.2.1:2.7.1:3.5.1:5.4.2:2.7.7:2.7.7:5.1.3:3.1.3

274 | eco00530 3.2.1:2.7.1:3.5.1:5.4.2:2.7.7:2.7.7:2.5.1:1.1.1

284 | eco00530 2.7.1:4.2.-:3.5.1:5.4.2:2.7.7:2.7.7:5.1.3:1.1.1

152 | eco00251 1.5.99:6.3.1:1.4.1:6.1.1

155 | eco00251 1.5.99:6.3.1:2.4.2

151 | eco00251 1.5.99:6.3.1:1.4.1:5.1.1

157 | eco00251 1.5.99:6.3.1:3.5.1

148 | eco00251 1.5.99:6.3.1:1.4.1:1.4.1:1.4.1:5.1.1

145 | eco00251 1.5.99:6.3.1:1.4.1:1.4.1:2.6.1:5.1.1

143 | eco00251 1.5.99:6.1.1

158 | eco00251 1.5.99:6.3.1:6.1.1

146 | eco00251 1.5.99:6.3.1:1.4.1:1.4.1:2.6.1:6.1.1

156 | eco00251 1.5.99:6.3.1:6.3.5

142 | eco00251 1.5.99:5.1.1

149 | eco00251 1.5.99:6.3.1:1.4.1:1.4.1:1.4.1:6.1.1

441 | eco00620 1.1.1:1.2.1:2.7.9:2.7.1:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:2.3.1

389 | eco00620 2.3.1:2.7.9:2.7.1:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:6.4.1

387 | eco00620 2.3.1:2.7.9:2.7.1:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:2.3.1

351 | eco00620 4.4.1:1.2.1:2.7.9:2.7.1:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:2.3.1

393 | eco00620 2.3.1:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:2.3.1

370 | eco00620 3.1.2:1.1.1:2.7.9:2.7.1:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:2.3.3

371 | eco00620 3.1.2:1.1.1:2.7.9:2.7.1:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:6.4.1

395 | eco00620 2.3.1:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:6.4.1

333 | eco00620 1.1.1:1.2.1:1.1.2:2.7.9:2.7.1:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:2.3.1

369 | eco00620 3.1.2:1.1.1:2.7.9:2.7.1:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:2.3.1

335 | eco00620 1.1.1:1.2.1:1.1.2:2.7.9:2.7.1:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:6 4.1

363 | eco00620 3.1.2:1.1.1:2.7.9:4.1.1:4.1.1:2.7.1:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:2.3.1

352 | eco00620 4.4.1:1.2.1:2.7.9:2.7.1:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:2.3.3

316 | eco00620 4.2.3:1.2.1:2.7.9:2.7.1:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:2.3.3
61 | eco00052 9.9.9:1.1.1:2.7.1

353 | eco00620 4.4.1:1.2.1:2.7.9:2.7.1:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:6.4.1

317 | eco00620 4.2.3:1.2.1:2.7.9:2.7.1:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:6.4.1

315 | eco00620 4.2.3:1.2.1:2.7.9:2.7.1:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:2.3.1

334 | eco00620 1.1.1:1.2.1:1.1.2:2.7.9:2.7.1:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:2.3.3

394 | eco00620 2.3.1:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:2.3.3

442 | eco00620 1.1.1:1.2.1:2.7.9:2.7.1:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:2.3.3

388 | eco00620 2.3.1:2.7.9:2.7.1:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:2.3.3

443 | eco00620 1.1.1:1.2.1:2.7.9:2.7.1:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:6.4.1
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5.3.1:2.7.1:2.7.1:4.1.2
5.4.2:5.3.1:5.3.1:2.7.1:4.1.2:5.3.1
2.7.1:5.3.1:2.7.1
3.1.3:5.1.3:2.7.1:5.3.1:2.7.1:4.1.2:1.2.1
3.1.3:2.7.1:5.3.1:2.7.1:4.1.2:1.2.1
2.7.1:5.3.1:5.3.1:2.7.1:4.1.2:5.3.1
5.3.1:2.7.1:5.1.3
2.7.1:5.3.1:2.7.1:4.1.2:53.1
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21
21
22
22
22
22
22
22
22
22
22
22
23
23
23
23
24
24
24
24
24
24
25
25
25
25
25
25
25
25
25
25
25
25
25
25
25
25
25
25
26
26

56
249

232
77

98
288

25

85
237

84
301
296

34
302
242
203
233
243
241
202
188
180
181
179
178
177
184
239
185
191
183
176

79

69
186
182
238
187
247
244

eco00051
eco00500
eco00010
eco00410
eco00130
eco00010
eco000240
eco00530
eco00030
eco00220
eco00430
eco000220
eco00564
eco00561
eco00030
eco00564
eco00471
eco00300
eco00410
eco00473
eco00471
eco00300
eco00271
eco00271
eco00271
eco00271
eco00271
eco00271
eco00271
eco00450
eco00271
eco00272
eco00271
eco00271
eco00130
eco00061
eco00271
eco00271
eco00450
eco00271
eco00480
eco00480

5.3.1:2.7.1:4.1.2

3.2.1:2.7.1:5.3.1

4.1.1:2.7.1

4.1.1:2.6.1
4.1.3:2.5.1:4.1.1:9.9.9:2.1.1:1.14.13:2.1.1:1.14.13:2.1.1
4.2.1:2.7.1

4.1.1:2.4.2

4.1.3:2.7.1

5.4.2:4.1.2:2.2.1

4.1.1:2.5.1

4.1.1:2.3.2

3.51:4.1.1:2.3.1

3.14:1.11

3.2.1:1.1.1:2.7.1

53.1:1.1.1:3.1.1:1.1.1:5.1.3

3.1.4:1.15

3.5.1:5.1.1:6.3.2

3.5.1:5.1.1:6.3.2:6.3.2

4.1.1:6.3.2

5.1.1:6.3.2

3.5.1:6.3.2

3.5.1:5.1.1:4.1.1:6.1.1
2.3.1:2.5.1:2.1.1:2.5.1:2.1.1:3.2.2:4.4.1:2.1.1:6.1.1:2.1.2
2.3.1:2.5.1:4.4.1:2.1.1:2.5.1:4.1.1:2.5.1:3.2.2
2.3.1:2.5.1:4.41:2.1.1:2.5.1:2.1.1:3.2.2:4.4.1:2.1.1:6.1.1:2.1.2
2.3.1:2.5.1:4.4.1:2.1.1:6.1.1:2.1.2
2.6.1:2.5.1:2.1.1:3.2.2:4.4.1:2.1.1:6.1.1:2.1.2
2.6.1:2.5.1:4.1.1:2.5.1:3.2.2
2.3.1:2.5.1:2.5.1:2.5.1:2.1.1:2.5.1:2.1.1:3.2.2:4.4.1:2.1.1:6.1.1:2.1.2
2.5.1:2.5.1:4.41

2.3.1:2.51

2.3.1:2.5.1:6.1.1
2.3.1:2.5.1:2.5.1:2.5.1:2.1.1:2.5.1:4.1.1:2.5.1:3.2.2
2.6.1:6.1.1:2.1.2

2.51:2.11

2.3.1:2.31

2.3.1:2.5.1:2.1.1:6.1.1:2.1.2
2.3.1:2.5.1:2.5.1:2.5.1:2.1.1:6.1.1:2.1.2
2.5.1:441
2.3.1:2.5.1:2.1.1:2.5.1:4.1.1:2.5.1:3.2.2
2.5.1:2.3.2:6.3.2:6.3.2:2.3.2:3.4.11

2.3.2:3.4.11
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26
26
26
26
26
26
27
27
27
27
27
27
27
27
27
27
27
27
27
27
27
27
27
28
28
28
28
28
28
29
29
29
29
29
29
29
29
29
29
29
30
30

245
248
292
293
294
246
447
321
322
375
303
358
376
448
323
339
426
340
359
357
427
428
377
195
227
192
189
228
190

48

50

43
164

45

49

31

36

65

55

51
169
171

eco00480
eco00480
eco00550
eco00550
eco00550
eco00480
eco00620
eco00620
eco00620
eco00620
eco00564
eco00620
eco00620
eco00620
eco00620
eco00620
eco00620
eco00620
eco00620
eco00620
eco00620
eco00620
eco00620
eco000290
eco00400
eco00272
eco00272
eco00400
eco00272
eco00040
eco00051
eco00040
eco00260
eco00040
eco00051
eco00030
eco00030
eco00052
eco00051
eco00051
eco000260
eco000260

2.3.2:3.4.13
2.5.1:2.3.2:6.3.2:6.3.2:2.3.2:3.4.13
6.3.2:6.3.2:2.7.8:2.4.1:6.3.1
6.3.2:6.3.2:2.7.8:2.4.1:2.4.1:3.6.1
6.3.2:6.3.2:6.3.2
2.5.1:2.3.2:6.3.2:6.3.2:1.11.1:1.8.1:1.1.1
1.1.1:1.2.1:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:2.3.1
4.2.3:1.2.1:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:2.3.1
4.2.3:1.2.1:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:2.3.3
3.1.2:1.1.1:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:2.3.1
3.1.4:2.3.1
4.4.1:1.2.1:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:2.3.3
3.1.2:1.1.1:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:2.3.3
1.1.1:1.2.1:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:2.3.3
4.2.3:1.2.1:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:6.4.1
1.1.1:1.2.1:1.1.2:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:2.3.1
1.2.1:2.3.1:3.6.1:6.2.1:6.2.1:2.3.1
1.1.1:1.2.1:1.1.2:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:2.3.3
4.4.1:1.2.1:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:6.4.1
4.4.1:1.2.1:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:2.3.1
1.2.1:2.3.1:3.6.1:6.2.1:6.2.1:2.3.3
1.2.1:2.3.1:3.6.1:6.2.1:6.2.1:6.4.1
3.1.2:1.1.1:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:6.4.1
4.2.1:2.6.1:6.1.1
2.7.1:2.5.1:4.2.3:5.4.99:5.4.99:2.6.1:6.1.1
4.4.1:2.5.1:6.1.1

44.16.1.1
2.7.1:2.5.1:4.2.3:5.4.99:2.6.1:5.4.99:6.1.1
2.8.1:2.6.1:6.1.1

2.7.1:4.1.2

3.1.3:2.7.1:2.7.1:4.1.2

4.2.1:2.7.1:4.1.3

3.1.3:2.7.8:4.1.1
53.1:1.1.1:4.2.1:2.7.1:4.1.3
3.1.3:2.7.1:4.1.2

2.7.1:4.1.3:2.21

2.7.1:4.1.2:2.2.1

4.2.1:2.7.1:4.1.2:4.1.2
9.9.9:1.1.1:2.7.1:4.1.2
2.7.1:1.1.1:2.7.1:4.1.2
2.7.1:4.2.3:4.1.2:6.1.1
2.7.1:4.2.3:4.1.2:2.1.2:2.7.8:4.1.1
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30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
31
31
31
31
31
31
31
31
31
31
31
31
31
31
31
31
31
31
31
31
31
32
32
32
32

170
173
78
68
230
452
166
33
174
226
175
222
201
451
172
168
167
93
89
90
88
95
99
96
87
86
101
103
102
92
97
91
100
104
118
215
287
94
444
336
429
337

ec000260
eco00260
eco00130
eco00053
eco00400
eco00629
eco000260
eco00030
eco00260
eco00400
eco000260
eco00362
eco00300
eco00621
eco00260
eco00260
eco000260
eco00240
eco00240
eco00240
eco00240
eco00240
eco000240
eco000240
eco000240
eco00240
eco00240
eco00240
eco000240
eco000240
eco000240
eco00240
eco00240
eco00240
eco000240
eco00340
eco00530
eco00240
eco00620
eco00620
eco00620
eco00620

2.7.1:4.2.3:4.1.2:2.1.2:6.1.1

2.7.1:4.2.3:4.1.2:2.3.1

5.4.4:2.2.1:4.2.99:4.2.1:6.2.1:4.1.3

4.2.1:4.1.2

2.51:4.2.3:4.21

4.2.1:4.1.3

2.7.1:4.2.3:6.1.1

2.7.1:4.2.1:4.1.3:2.2.1

2.7.1:4.2.3:4.1.2:1.4.4

2.7.1:2.5.1:4.2.3:4.1.3

2.7.1:4.2.3:1.11

4.2.1:4.1.3

2.7.2:4.21

4.2.1:4.1.3

2.7.1:4.2.3:4.1.2:2.1.2:43.1

2.7.1:4.2.3:4.1.2:4.1.2

2.7.1:4.2.3:43.1
4.1.1:2.7.4:2.7.4:6.3.4:2.7.7:2.7.7:2.7.4:3.5.4:3.6.1:3.1.3:2.7.1:2.4.2
4.1.1:2.7.4:2.7.4:6.3.4:3.5.4:3.6.1:2.4.2
4.1.1:2.7.4:2.7.4:6.3.4:3.5.4:3.6.1:3.1.3:2.7.1:2.4.2
4.1.1:2.7.4:2.7.4:2.7.7:2.7.7:2.7.4:3.5.4:3.6.1:3.1.3:2.4.2
4.1.1:2.7.4:2.7.4:3.6.1:2.4.2
4.1.1:3.1.3:2.7.1:2.7.4:2.7.4:2.7.7:2.7.7:2.7.4:3.5.4:3.6.1:2.4.2
4.1.1:2.7.4:2.7.4:3.6.1:3.1.3:2.7.1:2.4.2
4.1.1:2.7.4:2.7.4:2.7.7:2.7.7:2.7.4:3.5.4:3.6.1:3.1.3:2.7.1:2.4.2
4.1.1:2.7.4:2.7.4:2.7.7:2.7.7:2.7.4:3.5.4:3.6.1:2.4.2
4.1.1:3.1.3:2.7.1:2.7.4:2.7.4:6.3.4:2.7.7:2.7.7:2.7.4:3.5.4:3.6.1:2.4.2
4.1.1:3.1.3:2.7.1:2.4.2
4.1.1:3.1.3:2.7.1:2.7.4:2.7.4:3.6.1:2.4.2
4.1.1:2.7.4:2.7.4:6.3.4:2.7.7:2.7.7:2.7.4:3.5.4:3.6.1:2.4.2
4.1.1:2.7.4:2.7.4:3.6.1:3.1.3:2.4.2
4.1.1:2.7.4:2.7.4:6.3.4:3.5.4:3.6.1:3.1.3:2.4.2
4.1.1:3.1.3:2.7.1:2.7.4:2.7.4:6.3.4:3.5.4:3.6.1:2.4.2
4.1.1:3.1.3:2.4.2

3.1.3:3.5.4:2.4.2

3.6.1:3.6.1:5.3.1:2.4.2

4.1.3:3.1.3
4.1.1:2.7.4:2.7.4:6.3.4:2.7.7:2.7.7:2.7.4:3.5.4:3.6.1:3.1.3:2.4.2
1.1.1:1.2.1:1.2.2:6.2.1:6.2.1:2.3.1
1.1.1:1.2.1:1.1.2:1.2.2:6.2.1:6.2.1:2.3.1

1.2.1:23.1

1.1.1:1.2.1:1.1.2:1.2.2:6.2.1:6.2.1:2.3.3
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32
32
32
32
32
32
32
32
32
32
32
32
32
32
33
33
33
33
33
33
33
33
33
34
34
34
34
34
34
34
34
34
34
34
34
34
34
34
34

373
318
319
430
160
205
372
445
217
355

24
450

18
354

44
196

70
212
213

73

21

46

54
414
416
425
418
197
420
424
415
421
417
423
419
422
410
409
408

eco00620
eco00620
eco00620
eco00620
eco000260
eco00310
eco00620
eco00620
eco00360
eco00620
eco00020
eco00620
eco00010
eco00620
eco00040
eco00290
eco00061
eco00340
eco00340
eco00061
eco00020
eco00040
eco00051
eco00620
eco00620
eco00620
eco00620
eco00290
eco00620
eco00620
eco000620
eco00620
eco00620
eco00620
eco00620
eco00620
eco00620
eco00620
eco00620

3.1.2:1.1.1:1.2.2:6.2.1:6.2.1:2.3.3
4.2.3:1.2.1:1.2.2:6.2.1:6.2.1:2.3.1
4.2.3:1.2.1:1.2.2:6.2.1:6.2.1:2.3.3

1.2.1:2.3.3

1.1.99:1.2.1

1.2.4:2.3.1

3.1.2:1.1.1:1.2.2:6.2.1:6.2.1:2.3.1
1.1.1:1.2.1:1.2.2:6.2.1:6.2.1:2.3.3

1.4.3:1.2.1:6.2.1:23.1

4.4.1:1.2.1:1.2.2:6.2.1:6.2.1:2.3.3

1.8.1:1.2.4:1.2.4

1.8.1:1.2.4:1.2.4

1.8.1:1.2.4:1.2.4

4.4.1:1.2.1:1.2.2:6.2.1:6.2.1:2.3.1

4.2.1:1.1.1

4.2.1:4.2.1:1.1.1:2.2.1:1.1.1
2.3.1:2.3.1:1.1.1:4.2.1:1.3.1:2.3.1:1.1.1:4.2.1:1.3.1
4.2.1:1.1.1:6.1.1

4.2.1:1.1.1:1.1.1:6.1.1

4.2.1:1.3.1

1.1.1:2.3.3:4.2.1:4.2.1:1.1.1:1.1.1

53.1:1.1.1:4.2.1:1.1.1

2.7.7:4.21:1.11
1.2.1:2.3.3:1.1.1:4.1.1:2.7.1:1.2.2:6.2.1:6.2.1:2.3.1
1.2.1:2.3.3:1.1.1:4.1.1:2.7.1:1.2.2:6.2.1:6.2.1:6.4.1
1.2.1:2.3.3:1.1.99:4.1.1:2.7.1:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:6.4.1
1.2.1:2.3.3:1.1.1:4.1.1:2.7.1:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:2.3.3
1.2.4:22.1:11.1
1.2.1:2.3.3:1.1.99:4.1.1:2.7.1:1.2.2:6.2.1:6.2.1:2.3.1
1.2.1:2.3.3:1.1.99:4.1.1:2.7.1:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:2.3.3
1.2.1:2.3.3:1.1.1:4.1.1:2.7.1:1.2.2:6.2.1:6.2.1:2.3.3
1.2.1:2.3.3:1.1.99:4.1.1:2.7.1:1.2.2:6.2.1:6.2.1:2.3.3
1.2.1:2.3.3:1.1.1:4.1.1:2.7.1:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:2.3.1
1.2.1:2.3.3:1.1.99:4.1.1:2.7.1:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:2.3.1
1.2.1:2.3.3:1.1.1:4.1.1:2.7.1:1.2.2:2.7.2:3.6.1:6.2.1:6.2.1:6 4.1
1.2.1:2.3.3:1.1.99:4.1.1:2.7.1:1.2.2:6.2.1:6.2.1:6.4.1
1.2.1:2.3.3:1.1.1:1.2.2:6.2.1:6.2.1:6.4.1
1.2.1:2.3.3:1.1.1:1.2.2:6.2.1:6.2.1:2.3.3
1.2.1:2.3.3:1.1.1:1.2.2:6.2.1:6.2.1:2.3.1
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Identificador de la secuencia

Apéndice C
Matriz de alineamientos por pares de las 452 secuencias.

Alineamientos por pares
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Apéndice D
Estadisticas de loglusters

En estas dos graficas podemos observar la siguientiencia: a menor nimero de vias
asociadas a ladusters mayor sera la longitud promedio de la secuencia.

Numero de secuencias por cluster
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Gréfica de la distribucion de las secuencias patuster.
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Gréfica de la longitud promedio de las secuenciam&adacluster.
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Apéndice E
Alineamientos multiples de los 34lusters

#de secuencias: 10 Nombre: *Clusterl Fitness:  0.268241
[ 7
» 150 - Glutamate metabolism 261 HE
147 - Glutamate metabolism 261 121
133 - Glutamate metabolism 261 121
153 - Glutamate metabolism 281 121
126 - Glutamate metabolism 261 121
122 - Glutamate metabolism 261 121
144 - Glutamate metabolism 261 121
125 - Glutamate metabolism 261 HE
083 - Urea cycle and
_ - 261 121
metabolism of amino groups
080 - Urea cycle and S O O O N PIAN
metabolism of amino groups

Cluster 1
#de secuencias: 14 Nombre: #Cluster2 Fitness:  0.338746
1] 1 2
» 289 - Lipopolysaccharide biosynthesis 500 (277 (313
064 - Galactose metabolism
265 - Nucleotide sugars metabolism e i
038 - Pentose and glucuronate interconversions
269 - Aminosugars metabolism -me o ees 327
032 - Pentose phosphate pathway --- (271 ---
039 - Pentose and glucuronate interconversions s |27 |-
042 - Pentose and glucuronate interconversions - |27 410
268 - Streptomycin biosynthesis - |23F |-
278 - Aminosugars metabolism sme |27 -e
029 - Pentose phosphate pathway --- (271 ---
067 - Ascorbate and aldarate metabolism --- |27 41
066 - Ascorbate and aldarate metabolism 271 1311 417
266 - Nucleotide sugars metabolism - 277 |42
Cluster 2
#de secuencias: 22 Nombre: >Clusterd Fitness:  0.118178
9 10
» 324 - Pyruvate metabolism 621 1231
325 - Pyruvate metabolism 621 233
432 - Pyruvate metabolism 621 231
433 - Pyruvate metabolism 621 (233
326 - Pyruvate metabolism 621 641
396 - Pyruvate metabolism 621 1231
397 - Pyruvate metabolism 621 (233
360 - Pyruvate metabolism 621 1231
361 - Pyruvate metabolism 621 233
342 - Pyruvate metabolism G2t 2200
434 - Pyruvate metabolism §21 641
306 - Pyruvate metabolism 621 231
343 - Pyruvate metabolism 621 (233
307 - Pyruvate metabolism 621 1233
378 - Pyruvate metabolism 621 1231
379 - Pyruvate metabolism 621 233
398 - Pyruvate metabolism 621 1641
362 - Pyruvate metabolism 621 (641
344 - Pyruvate metabolism §21 641
308 - Pyruvate metabolism 621 641
380 - Pyruvate metabolism 231 621 641
022 - Citrate cycle (TCA cycle) - |---

Cluster 3



#de secuencias: 11 Nombre: sClusterd.

0 1 2 3 4 5 6 7 a 9

» 291 - Lipopolysaccharide biosynthesis 231 (351 (231 |361 |241 (271 (200 (200 231 231
295 - Glycerolipid metabolism R - R F N R - e Ee R - & B =
063 - Galactose metabolism so- o |3270 |- |-
059 - Galactose metabolism -.s (323 -0 321
028 - Pentose phosphate pathway
240 - Selenoamino acid metabolism
111 - Pyrimidine metabolism
299 - Glycerophospholipid metabolism -~ (314 231 |---
300 - Glycerophospholipid metabolism --- |34 1233 |---
297 - Glycerophospholipid metabolism
076 - Biosynthesis of steroids 221 (111 277 ---

Cluster 4
Hde secuencias: 18 Mombre: HClusters Fitness: 0.217126

2 3 4 5

» 280 - Aminosugars metabolism 351 (3599 261 542 |
281 - Aminosugars metabolism 36,1 |35.99 261 1942 |
282 - Aminosugars metabolism 351 (3599 261 (542
279 - Aminosugars metabolism 351 (3599|267 |542 |
271 - Aminosugars metabolism 351 |3599(261 (542 |
284 - Aminosugars metabolism 351 |--r |- 542
272 - Aminosugars metabolism | 351 (3553 261 542
285 - Aminosugars metabolism gadll-—- |- [B4Z
273 - Aminosugars metabolism 1351 |3599267 542 |
286 - Aminosugars metabolism 350 |- 542 |
270 - Aminosugars metabolism 1271 (251 (2599|261 542 |
283 - Aminosugars metabolism 3510 |--- [542 |
275 - Aminosugars metabolism 381~ |--- |[942
276 - Aminosugars metabolism a53 |- |- |542
277 - Aminosugars metabolism 351 |--- |-m- 1542 |
274 - Aminosugars metabolism 351 |- |- |[542 B8
003 - Glycolysis / Gluconeogenesis B B o T - DL v
026 - Pentose phosphate pathway Sl il el o el

Cluster 5
#de secuencias: 12 Nomibre: >Cluster Fitness:  0.291647

b 148 - Glutamate metabolism
149 - Glutamate metabolism
145 - Glutamate metabolism
151 - Glutamate metabolism
146 - Glutamate metabolism
152 - Glutamate metabolism
142 - Glutamate metabolism
155 - Glutamate metabolism
158 - Glutamate metabolism
143 - Glutamate metabolism
157 - Glutamate metabolism
156 - Glutamate metabolism

Cluster 6
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Hde secuencias: 22 MNombre: sCluster7

9 10 1
» 363 - Pyruvate metabolism 621 (621 |231
369 - Pyruvate metabolism 621 |621 [231
370 - Pyruvate metabolism 621 |621 |233
371 - Pyruvate metabolism 621 |621 641
441 - Pyruvate metabolism 621 (621 231
442 - Pyruvate metabolism 621 |621 [233
351 - Pyruvate metabolism 621 |621 (231
315 - Pyruvate metabolism 621 621 |231
387 - Pyruvate metabolism £21 621 |23
333 - Pyruvate metabolism 621 |621 [231
316 - Pyruvate metabolism 621 |621 |233
352 - Pyruvate metabolism 621 |621 |233
388 - Pyruvate metabolism 621 |621 [233
334 - Pyruvate metabolism 621 |621 [233
393 - Pyruvate metabolism 621 |621 (231
394 - Pyruvate metabolism 621 621 |233
443 - Pyruvate metabolism 621 |621 |64.1
389 - Pyruvate metabolism 621 |21 |641
317 - Pyruvate metabolism 621 |621 |641
353 - Pyruvate metabolism 621 |621 |41
335 - Pyruvate metabolism 621 |621 |641
395 - Pyruvate metabolism 621 |621 |41
Cluster 7
# de zecuencias; 13 Mombre:  >ClusterB Fitness:  0.174491
] 10 i} 12
b 400 - Pyruvate metabolism 411 621 |621 [233
399 - Pyruvate metabolism 4.1.1 621 |621 [231
401 - Pyruvate metabolism 411 6§21 |621 |[641
4086 - Pyruvate metabolism 621 (621 1233
405 - Pyruvate metabolism - 621 621 1231
412 - Pyruvate metabolism 621 |621 (233
407 - Pyruvate metabolism 621 |621 (641
411 - Pyruvate metabolism §21 |621 1231
403 - Pyruvate metabolism 621 (621 1233
402 - Pyruvate metabolism 621 |621 [231
413 - Pyruvate metabolism 621 |621 641
404 - Pyruvate metabolism L |- 621 621 |641
385 - Pyruvate metabolism @ 621 |621 (233
Cluster 8
Hde secuencias: 4 Mombre: =Clusterd Fitnegs: 0344485
3 4 5 6
F 219 - Phenylalanine metabolism 371 (421 |413 |---
216 - Phenylalanine metabolism 371 421 413 |---
221 - Phenylalanine metabolism 0D S S
035 - Pentose phosphate pathway 531 |[--- 111 |31.1 421 (413 (221

Cluster 9
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Hde secuencias: & Nombre: *Cluster10 Fitness:  0.404181
0 1 2 3 4 5 6
P 259 - Starch and sucrose metabolism 241 - 41 241 241 111
252 - Starch and sucrose metabolism S e S 111
041 - Pentose and glucuronate interconversions 111
161 - Glycine, serine and threonine metabolism T B T o - A B 5 I |
198 - Valine, leucine and isoleucine biosynthesis = e e [220 1227 SIS
199 - Valine, leucine and isoleucine biosynthesis mm e e 430 (227 SIS
Cluster 10
Hde secuencias: 14 MNombre: >Cluster1] Ftness:  0.286861
0L |3 2l e |5 i T |8
» 106 - Pyrimidine metabolism 274 274 354 361 274 274 361 211 313
105 - Pyrimidine metabolism 274 274 354 (361 |274 274 361 211
109 - Pyrimidine metabaolism 274 354 (361 |--- [211 [313 271
107 - Pyrimidine metabolism 274 274 354 (381 |274 274 (361 (240 |--- |-
113 - Pyrimidine metabolism 313 --- |354 271 274 274 361 211 313 (27
108 - Pyrimidine metabolism 274 274 354 (361 |--- e =
116 - Pyrimidine metabolism 313~ 1354 27 - 313
110 - Pyrimidine metabolism 274 274 354 361 |--- il e
112 - Pyrimidine metabolism 313 --- 354 271 (274 274 3861
115 - Pyrimidine metabaolism Sia--- (354 20 --- (251 |-
114 - Pyrimidine metabalism 313 --- |354 271 |274 (274 (381
298 - Glycerophospholipid metabolism 200 - |- [P
117 - Pyrimidine metabolism 313 |-~  |354 [2FF|---
290 - Lipopolysaccharnide biosynthesis il el 1=
Cluster 11
#de secuencias: 11 Mombre: »Cluster12 Fitness: 0.273764
2

P 123 - Glutamate metabolism
120 - Glutamate metabolism
127 - Glutamate metabolism
130 - Glutamate metabolism
121 - Glutamate metabolism
126 - Glutamate metabolism
129 - Glutamate metabolism
128 - Glutamate metabolism
218 - Phenylalanine metabolism
154 - Glutamate metabolism

208 - Arginine and proline metabolism

261

261

261

261

261

261

261

261

261 |---

261 |---

261 |---

Cluster 12
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Hde secuencias: 17 Nombre: =Cluster13 Fitness: D.081156
5 & 7 8 ) 10 g3l 32
b 327 - Pyruvate metabolism 411 27 6. IB.ZJ 621|231
328 - Pyruvate metabolism 411 : 1 (627 621 |243
435 - Pyruvate metabolism 411 621 1621 (231
436 - Pyruvate metabolism 411 621 |621 (233
329 - Pyruvate metabolism 411 621 621 |64l
364 - Pyruvate metabolism 411 621 621 233
345 - Pyruvate metabolism 411 621 (621 (23]
437 - Pyruvate metabolism 411 621 |621 |641
309 - Pyruvate metabolism 411 621 |[621 (231
346 - Pyruvate metabolism 411 1 621 (621 (233
310 - Pyruvate metabolism 411 {621 |621 |233
381 - Pyruvate metabolism 411 621 (821 231
382 - Pyruvate metabolism 411 621 |621 [233
365 - Pyruvate metabolism 411 621 621 [641
347 - Pyruvate metabolism 411 621 (621 |641
311 - Pyruvate metabolism 411 621 621 |641
383 - Pyruvate metabolism 411 621 |621 |[641
Cluster 13
Hde secuencias: 8 MNombre: =Cluster1d Fitness: 0264229
0 1 2 3 4 5 &

P 0186 - Glycolysis / Gluconeogenesis 313 (271 (531 (531 |271 (412 |12
006 - Glycolysis / Gluconeogenesis --- |271 |531 (531 |27 (412 2
004 - Glycolysis / Gluconeogenesis .- 271 531 |--- 271 (412 [
019 - Glycolysis / Gluconeogenesis --- |23 1323 (531 (271 (412 121
008 - Glycolysis / Gluconeogenesis --- |542 |531 [--- |271 (412 12
010 - Glycolysis / Gluconeogenesis --- |542 1531 |531 (271 (412 P2
224 - Phenylfilamne, t!rmsme and cee 1531 18371 lene e lazq l---
tryptophan biosynthesis
225 - Phenylfallﬂmne, t?rrusme and e 1531 1831 |-on . a2 |a21
tryptophan biosynthesis

Cluster 14
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H de secuencias: 11 Mombre: »Cluster15 Fitness:  0.303562
6 7 8
b 332 - Pyruvate metabolism 621 |621 |641
338 - Pyruvate metabolism 621 621 |641
446 - Pyruvate metabolism 621 |621 |64.1
449 - Pyruvate metabolism 621 |621 |641
341 - Pyruvate metabolism 621 |621 (641
392 - Pyruvate metabolism 621 |621 |641
374 - Pyruvate metabolism 621 621 |641
356 - Pyruvate metabolism 621 |621 |64.1
320 - Pyruvate metabolism 621 |621 |641
431 - Pyruvate metabolism N EET I
072 - Fatty acid biosynthesis --- |641 |6.4.1
Cluster 15
H de secuencias: 3 Mombire: =Cluster16 Fitness:  0.147073
0 1
P 211 - Histidine metabolism 3413 |6.1.1
163 - Glycine, sernne and threonine metabolism 313 |6.1.1
235 - beta-Alanine metabolism 3413|632
Cluster 16
Hde secuencias: 14 MNombre: »Cluster1y Fitness; 0.347314
T 2 @ |4 B il (B9 A0t 12
» 260 - Starch and sucrose metabolism 247 277 2471 |243 |247 227 247 [313 (327 1247 (323 |27 |53
261 - Starch and sucrose metabolism 241 (277 (241 (247 (241 W24 [BTANEI IR AT |- -
253 - Starch and sucrose metabolism sen oo [REA - |- 241 (313 (321 (241 324 (291 [534
262 - Starch and sucrose metabolism 241 277 (241 (247 §2.4.1 277 241 (313 |--- 271 321
258 - Starch and sucrose metabolism 241 277 |241 (247 ;2.4.1 2470 1SR NEIH - | | |
257 - Starch and sucrose metabolism l241 1277 241 |241 241 240 |32l --- |-
254 - Starch and sucrose metabolism - R - 240 (313 |32 240 |- |2
255 - Starch and sucrose metabolism 241 |--- W24 GHaN---  [ERElE2N -
256 - Starch and sucrose metabolism 241 2240 |- |--- (249 (32
251 - Starch and sucrose metabolism 241 2724 BER--- |- (32
250 - Starch and sucrose metabolism 241 Giloa (3o
062 - Galactose metabolism g | = (327 |--- 321
304 - Glycosphingolipid biosynthesis - 321 i___ 321
globo series B
305 - Glycosphingolipid biosynthesis - 321 |- 321
ganglio series B
Cluster 17
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#de secuencias: b MNombre: *(luster1d Fitness: 0431543
[1] 1 2 3 4 ] 6 7 a
e 351 (213 634 (432 (411 353 261 121 |--
amino groups
Loz =L R EE T S0 nai PREEn o 351 (213 (634 (432 (411 (353 (231 |--- |-
amino groups
206 - Arginine and proline metabolism - 213 634 432 |231 353 261 121 3151
207 - Arginine and proline metabolism - (213|634 1432 1611 -
159 - Alanine and aspartate metabolism i el b 3413261 |---
234 - beta-Alanine metabolism - 3413 26 -
Cluster 18
#de secuencias: 11 MNombre: *Cluster1S Fitness: 0235939
134 - Glutamate metabolism
135 - Glutamate metabolism
131 - Glutamate metabolism
138 - Glutamate metabolism
141 - Glutamate metabolism
132 - Glutamate metabolism
140 - Glutamate metabolism
137 - Glutamate metabolism
124 - Glutamate metabolism
139 - Glutamate metabolism
210 - Arginine and proline metabolism
Cluster 19
Hde secuencias: 20 Nombre: #Cluster2d Fitness:  0.191815
i 8
b 330 - Pyruvate metabolism 6271 1231
331 - Pyruvate metabolism 621 1233
438 - Pyruvate metabolism 621 (231
439 - Pyruvate metabolism 621 1233
366 - Pyruvate metabolism 621 1231
367 - Pyruvate metabolism 6271 1233
348 - Pyruvate metabolism 621 1231
440 - Pyruvate metabolism 621 541
312 - Pyruvate metabolism 6271 1231
349 - Pyruvate metabolism 621 1233
313 - Pyruvate metabolism 621 (233
384 - Pyruvate metabolism 621 (231
390 - Pyruvate metabolism 621 {231
368 - Pyruvate metabolism 621 641
391 - Pyruvate metabolism 621 (233
350 - Pyruvate metabolism 621 (641
314 - Pyruvate metabolism 621 641
386 - Pyruvate metabolism 621 641
162 - Glycine, serine and threonine metabolism
200 - Lysine biosynthesis

Cluster 20
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H de secuencias: 17

Nombre: >Cluster?1

Fitness:

0.265697

0

1 2

P 013 - Glycolysis / Gluconeogenesis
015 - Glycolysis / Gluconeogenesis
012 - Glycolysis / Gluconeogenesis
005 - Glycolysis / Gluconeogenesis
017 - Glycolysis / Gluconeogenesis
014 - Glycolysis / Gluconeogenesis
009 - Glycolysis / Gluconeogenesis
007 - Glycolysis / Gluconeogenesis
020 - Glycolysis / Gluconeogenesis
011 - Glycolysis / Gluconeogenesis
056 - Fructose and mannose metabolism
060 - Galactose metabolism
057 - Fructose and mannose metabolism

313 (513 |27

3 4 5 &

313

(2721

271 |412

313

(271

271 412 {21

1271

271 412

412

052 - Fructose and mannose metabolism 412 |---
030 - Pentose phosphate pathway 412 |22
040 - Pentose and glucuronate interconversions ;-__i-;.
037 - Pentose and glucuronate interconversions | 5_5.1.3
Cluster 21
H de secuencias: 8 MNombre:  =Cluster?2 Fitness:  0.242255
0 1 2
» 084 - Urea cycle and metabolism of amino groups 351 411 1237
237 - Taunne and hypotaurine metabolism --- (410|232
001 - Glycolysis / Gluconeogenesis - 411 |22
085 - Urea cycle and metabolism of amino groups - 411 1251
232 - beta-Alanine metabolism --- 411 281
058 - Pynmidine metabolism --- 411 (242
288 - Aminosugars metabolism --- (413
002 - Glycolysis / Gluconeogenesis --- 421
Cluster 22
Hde secuencias: 4 MNombre: =Cluster23 Fitness:  0.423588
0 1 2 3 4
034 - Pentose phosphate pathway 531 PR 310 AR 5.1.3
301 - Glycerophospholipid metabolism e [mem 1314 11 ---
302 - Glycerophospholipid metabolism R e £ AL N R
296 - Glycerolipid metabolism e |mee (320 PR 271

Cluster 23
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Hde secuencias: & Mombre: =Cluster?d Fitness:  0.3359734
1] 1 2 3
b 203 - Lysine biosynthesis 351 (511 (632 (632
242 - D-Glutamine and D-glutamate metabolism 331 511 |--- 632
243 - D-Alanine metabolism - (811 |- |632
241 - D-Glutamine and D-glutamate metabolism 351 |--- |--- |B3Z
233 - beta-Alanine metabolism --- 413 |--- 632
202 - Lysine biosynthesis 351 |51.1 (411 |6.1.1
Cluster 24
Hde secuencias: 15 MNombire: *Cluster2h Fitness; 0333104
o 1 2 % |4 ||b 6 |7 |8y |9 i |
» 184 - Methionine metabolism 237 254 (28] [250 |21 (2571 |27 |322 1447 [21] 611 212
188 - Methionine metabolism 231 251 |- |- 211 381 (217 [322 447 211 611 [212
181 - Methionine metabolism 231 ;2.5.1 |-~ |441 |24 (251 |21 322 (447 ?2.1.1 (611 212
178 - Methionine metabolism 267 250 |--- |- (210 |- | [322 441 210 511 [212
182 - Methionine metabolism SONEGTN - |- ESENESEN--- |- |- (20 6 [
183 - Methionine metabolism 231 ;2.5.1 | | _2.5.1 ;2.5.1 _2.1.1 _2.5.1 _4.1.1 ;2.5_1 =3 _3.2.2
179 - Methionine metabolism 230002900 --- | [s=2 == | 1441 211 (613 (232
187 - Methionine metabolism 231 52.5.1 i _2.1.1 52.5.1 === :4.1.1 52.5.1 == _3.2.2
186 - Methionine metabolism 231 281 --- |oer e s | |--- 1211 611 212
180 - Methionine metabolism 251 2511 (447|207 FEAN - s =
177 - Methionine metabolism 261 25 - - EN _3.2.2
239 - Selenoamino acid metabolism 1257 257 |--- | e
191 - Cysteine metabolism Ea2s R - |- |6
079 - Ubiquinone and menaquinone - . 1211
biosynthesis [ [— i
185 - Methionine metabolism 231 2hi---
Cluster 25
Hde secuencias: 5 Mombre: =Cluster26 Fitness:  0.358832
0 1 2 3 4 5 G
247 - Glutathione metabolism 281 (232 |632 632 (232 |3411|--
248 - Glutathione metabolism 251 (232 (632 632 (232 |3413/|--
244 - Glutathione metabolism sme e e [mee 23213400 -
245 - Glutathione metabolism s e s e (232 (3403
292 - Peptidoglycan biosynthesis --- 632 (632 28241 631
Cluster 26

99



Hde secuencias; 16 Mombre: >Cluster2y

Fitness: 0.134784

| O 1 2 3 4 5 & 7 2
» 339 - Pyruvate metabolism 361 621 621 (231
340 - Pyruvate metabolism 361 621 (621 233
447 - Pyruvate metabolism 821 |231
448 - Pyruvate metabolism |621 |233
375 - Pyruvate metabolism 621 |231
376 - Pyruvate metabolism 621 |233
397 - Pyruvate metabolism 441 el --- 272 381 8§21 621 |231
321 - Pyruvate metabolism 621 |23
358 - Pyruvate metabolism 621 [233
322 - Pyruvate metabolism 621 |233
426 - Pyruvate metabolism 621 |23
427 - Pyruvate metabolism 621 233
377 - Pyruvate metabolism i 621 |64
359 - Pyruvate metabolism 27 1621 |64
323 - Pyruvate metabolism 423 M8 - |2 72 361 621 1621 641
428 - Pyruvate metabolism |- 231 381 621 621 |64l
Cluster 27
Hde secuencias: & Nombre: *Cluster28 Fitness:  0.407752
0 1 2 3 4 b 6
N R R R R e 271 251 423 (54395499261 611
tryptophan biosynthesis
ﬁgl;sszﬂ:::;‘;':ﬁést!smi“e and 271 251 423 (5459|261 (5499 6.1.1
[I,?:S;;::::Z leucine and isoleucine B T ' T PO ¢ I B P
190 - Cysteine metabolism mmm o [mee (2B --- (260 |--- (611
192 - Cysteine metabolism ceso|mes (447 |- (257 (--- |61
189 - Cysteine metabolism R R 5 O e R
Cluster 28
#de secuencias: 11 Mombre: =Cluster?9 Fitness:  0.330912
1] 1 2 3 4 5
» 045 - Pentose and glucuronate interconversions 531 134 271 (413 |---
043 - Pentose and glucuronate interconversions 271 413 |---
048 - Pentose and glucuronate interconversions _ 271 412 ---
065 - Galactose metabolism 271 412 412
051 - Fructose and mannose metabolism 271 111 -~ |27 412 ---
055 - Fructose and mannose metabolism 999 F---  |271 (412 |---
049 - Fructose and mannose metabolism ses |33 |- (270 (412 |---
164 - Glycine, serine and threonine metabolism -m- (313 |--- (278 |41 |---
031 - Pentose phosphate pathway —em o Jeem s (273 (413 (221
036 - Pentose phosphate pathway sem o mem s (270 (402 (221
050 - Fructose and mannose metabolism --- 1313|271 (271 (412 |---

Cluster 29
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#Hde secuencias: 19 Mombre: =Cluster30 Fitness:  0.310757

0 1 2 3 4 3

P 171 - Glycine, serine and threonine metabolism 271 (423 (412 |212 278 (411
172 - Glycine, serine and threonine metabolism 271 423 (412 |212 |--- [43]
170 - Glycine, serine and threonine metabolism 271 |423 (412 (212 |--- |61
168 - Glycine, senne and threonine metabolism 271 (423 412 |---  |--- (412
173 - Glycine, serine and threonine metabolism 2¥1 (423 (412 |--- |--- |231
169 - Glycine, serine and threonine metabolism 271 423 412 |--- |--- |611
033 - Pentose phosphate pathway 271 (421 413 |---  |--- |221
167 - Glycine, serine and threonine metabolism 271 423 |--- |- [-e- (4341
174 - Glycine, serine and threonine metabolism 271 423 412 |---  |--- (144
068 - Ascorbate and aldarate metabolism L AN e e A
166 - Glycine, senne and threonine metabolism 271 (423 |--- |--- |- [B1]
175 - Glycine, serine and threonine metabolism 271 423 |--- |- -0 |10
201 - Lysine biosynthesis 272 421 |--- |- e |-
222 - Benzoate degradation via hydroxylation ol R A R .
451 - Biphenyl degradation SRR R T T B
452 - Carbazole degradation --- (421 |--- |- -e- (413
2_26 = Phen_ylﬂlﬂnine, tyrosine and tryptophan 271 251 423 -  --. 413
biosynthesis
2?:0 = Phen_ylﬂlﬂnine, tyrosine and tryptophan 251 423 - - 421
biosynthesis
Lot = LEp rrre S I ST 544 (221 (4299 421 621 (413
biosynthesis

Cluster 30
H de secuencias: 18 Mombre: 2Clusterd? Fitress: . 0.2545976

TE T T T e e T T, e
} 083 - Pyrimidine metabolism  |41.1 274 |274 |634 29702000274 |354 361 313 [271 242

087 - Pyrimidine metabolism  [411 (2700270 - SRS l554 367 (313 (271 242
094 - Pyrimidine metabolism (411 274 274 634 277 277 274 354 351 313 --- 242

092 - Pyrimidine melabolism |41 2¢419 780634 SRESERIo i la54 361 |- |- 242
088 - Pyrimidine metabolism (411 274 274 |--- (200 207 274 354 361 8183 |--- 242
090 - Pyrimidine metabolism 411 2ieNaNesd |--- |--- |--- |as4 361 3 (A 242
086 - Pyrimidine metabolism 411 [27di2vay - EENSEETMssq 361 |--- |--- |242
091 - Pyrimidine metabolism (411 274 274 634 -~ |- -~ 354 351 313 - 242

101 - Pyrimidine metabolism  |411 313 271 274 274 iﬁ.3.4 i?l? 277 274 354 i3.s.1 1242
086 - Pyrimidine metabolism 411 274 (274 -~ |--- | |- |--- 361 313 271 242
089 - Pyrimidine metabolism (411 274 274 634 --- |--- |--- (354 361 --- |--- 242

099 - Pyrimidine metabolism (411 313 271 274 274 277 277 274 354 361 |--- 242
097 - Pyrimidine metabolism :4.1.1 .2'?'4 _2.?.4 Dl el el B i 53.'5.1 .3'1'3 |- 52.4.2
095 - Pynmidine metabolism :4.1.1 _.23"_4 _2.?_4 i e T =l O _3.'8.1 il s _2.4.2
103 - Pyrimidine metabolism (45T R - |- 7 e S s = - (242
100 - Pyrimidine metabolism 411 31.3 2?'] i2.?.4 :2j?.4 iﬁ_3.4 --- i3.5.4 ;3:'5.1 i—.-.- --- 242
102 - Pyrnimidine metabolism :4.T.1 .3.1.3 _2.?.T e .2.?.4 _2.7".4 B 53.5.1 el e :2.4.2
104 - Pyrimidine metabolism EREAN <o EREE 242
Cluster 31
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Hde secuencias: 18 Mombre:  >Cluster32

336 - Pyruvate metabolism
337 - Pyruvate metabolism
444 - Pyruvate metabolism
445 - Pyruvate metabolism
372 - Pyruvate metabolism
373 - Pyruvate metabolism
354 - Pyruvate metabolism
318 - Pyruvate metabolism
355 - Pyruvate metabolism
319 - Pyruvate metabolism
217 - Phenylalanine metabolism
160 - Glycine, sernne and threonine metabolism
429 - Pyruvate metabolism
205 - Lysine degradation
018 - Giycolysis / Gluconeogenesis
024 - Citrate cycle (TCA cycle)
450 - Pyruvate metabolism
430 - Pyruvate metabolism

Cluster 32
#Hde secuencias: 9 Nombre: >Cluster33 Fitness:  0.405071
0 1 2 3 4 5 & 7 ]

» 070 - Fatty acid biosynthesis 231 (2370 PEERN 4271 BE3SNZ3T BN 421 B3
046 - Pentose and glucuronate interconversions 531 4.2 158
073 - Fatty acid biosynthesis 421 131
044 - Pentose and glucuronate interconversions 4.21 111
196 - Valine, leucine and isoleucine 4721 421 444 224 414
biosynthesis
054 - Fructose and mannose metabolism - 421 |--- 111
213 - Histidine metabolism 421 1111 111 B11
212 - Histidine metabolism 421 - 11 6.1.1

110 (233 421 421 1114 111

021 - Citrate cycle (TCA cycle)

Cluster 33
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Hde secuencias; 16 MNombre: Cluster34 Ftness:  0.153492

b 425 - Pyruvate metabolism
419 - Pyruvate metabolism
423 - Pyruvate metabolism
417 - Pyruvate metabolism
424 - Pyruvate metabolism
422 - Pyruvate metabolism
418 - Pyruvate metabolism
416 - Pyruvate metabolism
420 - Pyruvate metabolism
414 - Pyruvate metabolism
421 - Pyruvate metabolism
415 - Pyruvate metabolism
410 - Pyruvate metabolism
408 - Pyruvate metabolism
409 - Pyruvate metabolism

197 - Valine, leucine and
isoleucine biosynthesis

Cluster 34
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