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RESUMEN 

 

 

Una meta importante en el periodo posterior al desarrollo de las técnicas de secuenciación de nueva 

generación es la de relacionar las secuencias anotadas de los genomas con las funciones fisiológicas de 

una célula. Es por esto que la Biología de Sistemas ha venido trabajando en el diseño de nuevas 

metodologías computacionales para la reconstrucción de redes metabólicas a escala genómica y para el 

modelamiento y la simulación dinámica de estos sistemas biológicos en busca de estudiar la regulación 

de los mecanismos biológicos para la expresión de fenotipos. Debido a la facilidad relativa para la 

obtención de datos, el tamaño de sus genomas, los costos asociados y el interés clínico entre otras 

razones, los microorganismos son el grupo en el cual mayor cantidad de redes metabólicas se han 

reconstruido. Entre los mecanismos que controlan la expresión genética, el Quorum-Sensing es relevante 

no solo desde la perspectiva de las ciencias básicas, sino que se considera un eslabón importante para 

lograr avances en el área biotecnológica. El fenómeno conocido como Quorum-Sensing (QS) se basa en 

la comunicación celular mediada por moléculas de señalización y se encarga de sincronizar la expresión 

de fenotipos en una comunidad bacteriana, por ejemplo, para controlar su metabolismo y sus funciones 

como comunidad. Tomando como modelo la red metabólica regulada por QS en Pseudomonas aeruginosa 

(PAO1) para la producción de un factor de virulencia, de la familia de los sideróforos, conocido como 

pioverdina (PVD), este trabajo buscó generar la reconstrucción, modelamiento y simulación dinámica de 

esta red. Para esto se empleó el análisis dinámico de balance de flujo (DFBA) en el modelaje de la red 

metabólica asociada al fenómeno de QS como una estrategia importante para dar solución al interrogante 

que se plantea en este trabajo: evidenciar en el modelo la influencia del QS de PAO1 en la síntesis de 

PVD.  Para dar cumplimiento a los objetivos que aborda este trabajo, la metodología propuesta comprende 

tres grandes etapas: (i) Reconstrucción, modelamiento y validación de la red génica de QS que regula la 

síntesis de PVD en PAO1. (ii) Construcción, curación y modelamiento bajo la aproximación de FBA de la 

red metabólica de Pseudomonas aeruginosa. Y (iii) unión, modelamiento bajo la aproximación de DFBA y 



 

 

 

validación experimental in vitro de la red génica de Quorum-Sensing acoplada con la red metabólica de 

PAO1 para la síntesis de PVD. La red génica de QS que regula la síntesis de PVD en PAO1, se construyó 

sobre el estándar SBML, consta de 114 especies químicas y biológicas y 103 reacciones. La red de QS 

fue modelada como un sistema determinista siguiendo los parámetros de la ley de acción de masas. Los 

resultados mostraron que a medida que aumenta el crecimiento poblacional, aumenta la producción de 

moléculas señal de QS en el espacio extracelular emulando así el comportamiento natural de un cultivo 

bacteriano de PAO1. La reconstrucción de la red metabólica se realizó con base en el modelo iMO1056, 

la anotación del genoma PAO1 y la vía metabólica para la biosíntesis PVD. El modelo metabólico involucra 

las reacciones de biosíntesis y de transporte e intercambio de PVD y de las moléculas señal de QS. Se 

realizó la curación de la red y posteriormente se modeló bajo la aproximación de DFBA, empleando como 

función objetivo la maximización de biomasa. Se seleccionaron nueve reacciones compartidas por la red 

de QS y la red metabólica para la fusión de ambas redes. Los flujos de estas reacciones de la red de QS, 

fueron fijados en el sistema metabólico como restricciones del problema de optimización. Utilizando el 

DFBA, se realizaron las simulaciones del sistema para obtener (i) los perfiles de flujo para cada reacción, 

(ii) el perfil de crecimiento, (iii) el perfil de biomasa y (iv) los perfiles de concentración de metabolitos de 

interés tales como moléculas de señalización de QS, glucosa y PVD. La red metabólica propuesta consta 

de 1124 reacciones y 881 metabolitos (modelo CCBM1737). El modelamiento dinámico de la red 

metabólica acoplada a la red de QS de PAO1, permitió evidenciar que el fenómeno de QS ejerce una 

influencia directa sobre la expresión de diferentes fenotipos metabólicos de acuerdo con el cambio de la 

intensidad de la señal de QS. Este trabajo es el primer reporte de un modelo in silico de la red génica que 

comprende todos los sistemas de Quorum-Sensing acoplada con la red metabólica de Pseudomonas 

aeruginosa. 

 

Palabras clave: Quorum-Sensing, Reconstrucción de Redes Metabólicas, Pseudomonas aeruginosa, 

Moléculas Señal, Pioverdina, FBA y DFBA. 

 

  



 

 

 

 

 

 

 

 

ABSTRACT 

 

 

An important goal in the period following the development of new generation sequencing techniques is to 

relate the annotated sequences of genomes to the physiological functions of a cell. That is why Systems 

Biology has been working on the design of new computational methodologies for the reconstruction of 

metabolic networks at genomic scale and for the modeling and dynamic simulation of these biological 

systems in order to study the regulation of biological mechanisms for the expression of phenotypes. Due 

to the relative ease of data collection, genome size, associated costs and clinical interest, among other 

reasons, microorganisms are the group in which most metabolic networks have been rebuilt. Among the 

mechanisms that control gene expression, the Quorum-Sensing is relevant not only from the perspective 

of the basic sciences but is also considered an important link to achieve advances in the biotechnological 

area. The phenomenon known as Quorum-Sensing (QS) is based on cell communication mediated by 

signaling molecules and is responsible for synchronizing the expression of phenotypes in a bacterial 

community, for example, to control its metabolism and functions as a community. Taking as a model the 

metabolic network regulated by QS in Pseudomonas aeruginosa (PAO1) for the production of a virulence 

factor, of the siderophore family, known as pyoverdine (or this purpose, the dynamic flow balance analysis 

(DFBA) was used in the modeling of the metabolic network associated with the QS phenomenon as an 

important strategy to provide a solution to the question posed in this paper: to highlight in the model the 

influence of the QS of PAO1 on the synthesis of PVD. In order to meet the objectives of this work, the 

proposed methodology comprises three main stages: (i) Reconstruction, modeling, and validation of the 

QS gene network that regulates the synthesis of ODP in ODP1. (ii) Construction, healing, and modeling 

under the ABF approach of the metabolic network of Pseudomonas aeruginosa. And (iii) binding, modeling 

under the DFBA approach and in vitro experimental validation of the Quorum-Sensing gene network 

coupled with the PAO1 metabolic network for PVD synthesis. The QS gene network that regulates the 

synthesis of PVD in PAO1 was built on the SBML standard, consisting of 114 chemical and biological 



 

 

 

species and 103 reactions. The QS network was modeled as a deterministic system following the 

parameters of the law of mass action. The results showed that as population growth increases, the 

production of QS signal molecules in the extracellular space increases, emulating the natural behavior of a 

bacterial culture of PAO1. The reconstruction of the metabolic network was carried out based on the 

iMO1056 model, the annotation of the PAO1 genome and the metabolic pathway for PVD biosynthesis. 

The metabolic model involves the reactions of biosynthesis and transport and exchange of PVD and QS 

signal molecules. The network was cured and then modeled under the DFBA approach, using biomass 

maximization as an objective function. Nine reactions shared by the QS network and the metabolic network 

were selected to merge the two networks. The flows of these reactions from the QS network were set in 

the metabolic system as restrictions of the optimization problem. Using DFBA, system simulations were 

performed to obtain (i) the flow profiles for each reaction, (ii) the growth profile, (iii) the biomass profile and 

(iv) the concentration profiles of metabolites of interest such as QS, glucose, and PVD signaling molecules. 

The proposed metabolic network consists of 1124 reactions and 881 metabolites (model CCBM1737). The 

dynamic modeling of the metabolic network coupled to the QS network of PAO1, allowed to show that the 

QS phenomenon has a direct influence on the expression of different metabolic phenotypes according to 

the change in the intensity of the QS signal. This paper is the first report of an in silico model of the gene 

network comprising all Quorum-Sensing systems coupled with the metabolic network of Pseudomonas 

aeruginosa. 

 

Keywords: Quorum-Sensing, Metabolic Network Reconstruction, Pseudomonas aeruginosa, Signal 

Molecules, Pyoverdine, FBA, and DFBA. 
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I. INTRODUCCIÓN 

 

 

Una meta importante en el periodo posterior al desarrollo de las t®cnicas de secuenciaci·n de 

nueva generaci·n o de alto rendimiento, es la de relacionar las secuencias anotadas de los 

genomas con las funciones fisiol·gicas de una c®lula.  Utilizando los datos obtenidos del 

secuenciamiento de genomas junto con otras fuentes de datos como: la informaci·n 

molecular, la bioqu²mica y fisiol·gica y la depositada en bibliograf²a cient²fica, hoy en d²a es 

posible realizar la reconstrucci·n de redes biol·gicas de diferentes niveles de organizaci·n 

como las redes de interacci·n prote²na-prote²na, de regulaci·n g®nica, de se¶alizaci·n y 

comunicaci·n celular y de reacciones bioqu²micas (metab·licas), entre otras. La 

reconstrucci·n de este tipo de redes biol·gicas permite conocer el funcionamiento primario de 

los organismos y sus consecuentes implicaciones en §reas como la medicina, el medio 

ambiente y la industria, por mencionar algunas de las m§s importantes. Actualmente los datos 

para la reconstrucci·n de una red biol·gica se encuentran disponibles en diferentes bases de 

datos biol·gicas como: Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes (KEGG) (Kanehisa et al., 

2006) BioCyc y MetaCyc (Caspi et al., 2014) y MetaNetX (Ganter, Bernard, Moretti, Stelling, 

& Pagni, 2013), entre otras. 

 

Debido a la facilidad relativa de para la obtenci·n de datos, el tama¶o de sus genomas, los 

costos asociados y el inter®s cl²nico entre otras razones, los microorganismos son el grupo en 

el cual mayor cantidad de redes metab·licas se han reconstruido. Uno de los principales 

intereses es el estudio de la regulaci·n de los mecanismos biol·gicos para la expresi·n de 

fenotipos. Entre los mecanismos que controlan la expresi·n gen®tica, el Quorum-Sensing es 
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relevante no solo desde la perspectiva de las ciencias b§sicas, sino que se considera un 

eslab·n importante para lograr avances en el §rea biotecnol·gica. El fen·meno conocido 

como Quorum-Sensing (QS) se basa en la comunicaci·n celular mediada por mol®culas de 

se¶alizaci·n. La concentraci·n de estas mol®culas es proporcional a la densidad poblacional 

y cuando la comunidad bacteriana alcanza un equilibrio intra y extracelular de la concentraci·n 

de las mol®culas se¶al de QS, es capaz de coordinar diferentes respuestas biol·gicas entre 

las que se encuentra la expresi·n de fenotipos. Entre los fenotipos regulados por QS, se 

pueden mencionar la formaci·n y maduraci·n de biopel²culas, la producci·n de mol®culas de 

se¶alizaci·n y control poblacional, la expresi·n de mecanismos de resistencia, producci·n de 

metabolitos secundarios como bacteriocinas o antibi·ticos y la producci·n de factores de 

virulencia, entre otros (Fuqua, Parsek, & Greenberg, 2001; Shapiro, 1998).  

 

Este fen·meno refleja el comportamiento gregario de las bacterias como Pseudomonas 

aeruginosa y es dif²cil de modelar dada la alta complejidad en t®rminos de la cantidad de 

m¼ltiples interacciones, por esta raz·n se consideran un modelo biol·gico complejo. Teniendo 

en cuenta que los microorganismos se desarrollan en poblaciones y requieren sofisticados 

sistemas o mecanismos de comunicaci·n para controlar su metabolismo y sus funciones como 

comunidad, son un modelo biol·gico que se presta para realizar reconstrucciones de redes 

biol·gicas y modelarlas din§micamente. 

 

El alcance de las actuales metodolog²as in vitro e in vivo para estudios de este tipo limitan los 

avances en este campo de investigaci·n. Es as², como la Biolog²a Computacional, la 

Bioinform§tica y la Biolog²a de Sistemas desempe¶an un papel importante en la b¼squeda y 

construcci·n de nuevas metodolog²as, que proporcionan soporte para el entendimiento y la 

comprensi·n tanto de la estructura y la formaci·n, como de la funci·n biol·gica de estos 

fenotipos (Kitano, 2002; Noble, 2002). 

 

Las redes biol·gicas reconstruidas, son com¼nmente modeladas y analizadas in silico1 

(Duarte et al., 2007; Fºrster, Famili, Fu, Palsson, & Nielsen, 2003; Herrg¬rd et al., 2008), por 

medio de grafos con el fin de describir y aproximarse a la formalizaci·n de las funciones de 

sistemas biol·gicos complejos. Los nodos  de cada grafo representan genes y biomol®culas 

                                                

1 La expresión in silico fue usada por primera vez en público en 1989 en el taller Autómata Celular: Teoría y Aplicaciones, en Los Álamos, Nuevo México. 

Pedro Miramontes, un matem§tico de la Universidad Nacional Aut·noma de M®xico, present· un informe ñRestricciones fisicoqu²micas del ADN y el 
ARN, aut·mata celular y evoluci·n molecularò. En su charla, Miramontes us· el t®rmino ñIn silicoò para caracterizar experimentos biol·gicos llevados a 
cabo enteramente en un computador. El trabajo fue presentado posteriormente por Miramontes como su tesis doctoral. 
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en general como prote²nas, metabolitos, etc., y los enlaces (ejes) representan las relaciones 

f²sicas, qu²micas o funcionales entre los nodos (Przulj, 2007).  De igual manera, la 

reconstrucci·n de redes biol·gicas puede ser utilizada para analizar, interpretar y predecir la 

distribuci·n de flujos metab·licos y g®nicos dentro de la c®lula. Con base en lo anterior surgen 

los siguientes interrogantes: àEs posible modelar din§micamente redes biol·gicas y por medio 

de simulaciones modular su respuesta? àSe podr²a predecir la expresi·n de un fenotipo 

espec²fico de Pseudomonas aeruginosa, por medio del modelamiento y simulaci·n din§mica 

de la red metab·lica asociada al fen·meno de Quorum-Sensing? àSe podr²a modular la 

respuesta metab·lica de Pseudomonas aeruginosa mediante simulaci·n en el modelo? 

 

Tomando como modelo la red metab·lica regulada por QS en Pseudomonas aeruginosa para 

la producci·n de un factor de virulencia, de la familia de los sider·foros conocido como 

pioverdina, este trabajo busc· generar la reconstrucci·n, modelamiento y simulaci·n din§mica 

de esta red. Para esto se emple· el an§lisis de balance de flujo (FBA, por sus siglas en ingl®s: 

Flux Balance Analysis) que permite la cuantificaci·n de los flujos metab·licos del sistema para 

una funci·n objetivo determinada, logrando as² un acercamiento a la modulaci·n (activaci·n 

o inhibici·n) de la producci·n de fenotipos, como los factores de virulencia controlados por 

QS. Con esta finalidad se model· y analiz· in silico, el efecto de la disponibilidad de sustratos, 

productos metab·licos espec²ficos, puntos de regulaci·n metab·lica conocidos y genes 

implicados en la expresi·n del sider·foro pioverdina en Pseudomonas aeruginosa.  

 

El potencial biotecnol·gico que brindar²a el reconocimiento de los circuitos de regulaci·n 

g®nica fundamentales en las redes reguladas por QS y el estudio de ®stos, es un desaf²o 

importante para la microbiolog²a y la biolog²a molecular. Por consiguiente, se pretendi· por 

medio de la reconstrucci·n y modelamiento de la red biol·gica mencionada, generar una mejor 

comprensi·n del funcionamiento bacteriano en un contexto sist®mico (g®nico y metab·lico) 

con el fin de brindar escenarios de experimentaci·n in silico y algunos de ellos in vitro. Esto 

permitir§, en el futuro, lograr un acercamiento a posibles soluciones de problemas, no s·lo de 

fitopatogenicidad, sino tambi®n de salud p¼blica, teniendo en cuenta el impacto que se puede 

tener sobre el control del desarrollo de infecciones cr·nicas. 

 

Este trabajo se desarroll· en tres grandes etapas. La primera etapa se centr· en la 

reconstrucci·n y modelamiento de la red de Quorum-Sensing de Pseudomonas aeruginosa 

(PAO1) para la expresi·n de los genes tipo pvd involucrados en la s²ntesis del factor de 
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virulencia Pioverdina. Esta red fue representada como un modelo SBGN (por sus siglas en 

ingl®s: System Biology Graphical Notatition) empleando el software CellDesigner versi·n 4.4 

y modelada como un sistema determinista siguiendo los par§metros de la ley de acci·n de 

masas.  Aunque actualmente se conoce la descripci·n y la estructura de cada uno de los 

circuitos de QS en Pseudomonas aeruginosa y el mecanismo de regulaci·n de estos sistemas 

para la expresi·n de los genes tipo pvd, modelados de forma independiente; esta es la primera 

vez que se propone un modelo de la red completa de QS. En la cual se relacionan adem§s 

de los sistemas de QS m§s relevantes para este microorganismo, las interacciones de 

retroalimentaci·n positiva y negativa entre los sistemas de QS para la expresi·n de los genes 

de inter®s, los procesos de difusi·n de las mol®culas se¶al de QS, el transporte de PVD al 

espacio extracelular, la formaci·n del complejo PVD-Fe3+ (mecanismo de quelaci·n del Fe3+) 

y su posterior mecanismo de transporte para el reingreso a la c®lula bacteriana. Las 

simulaciones fueron llevadas a cabo modificando (aumentando) las concentraciones iniciales 

de la mol®cula se¶al quinolona (PQS). 

 

La segunda etapa se centr· en la reconstrucci·n y modelamiento de la red metab·lica de 

Pseudomonas aeruginosa (PAO1) para la producci·n del sider·foro Pioverdina. El modelo de 

la red metab·lica de Pseudomonas aeruginosa iMO1056, publicada por Oberhardt y 

colaboradores en 2008 (Oberhardt, Puchalka, Fryer, Martins dos Santos, & Papin, 2008) fue 

complementado con las reacciones propias para la s²ntesis de pioverdina.  Con lo que la red 

metab·lica propuesta en este trabajo contempla 881 metabolitos involucrados en 1124 

reacciones, entre las que se encuentran las reacciones qu²micas del metabolismo, las 

reacciones de transporte y las reacciones de intercambio de metabolitos, su regulaci·n y las 

interacciones que gu²an estas reacciones (Vert, 2010). La red metab·lica propuesta fue 

modelada a partir de un problema de optimizaci·n basado en restricciones, que emple· como 

funci·n objetivo la maximizaci·n de biomasa bajo la aproximaci·n del An§lisis de Balance de 

Flujo. 

 

La tercera etapa que se contempl· para este trabajo se bas· en el acoplamiento (uni·n), por 

primera vez, de los resultados obtenidos del modelamiento de la red de QS con la red 

metab·lica reconstruida para PAO1, para lo cual se propusieron las reacciones de uni·n de 

ambas redes, entre estas reacciones se encuentran las de s²ntesis y transporte de las 

mol®culas se¶al, s²ntesis de ferribactina (precursor citos·lico de pioverdina), s²ntesis y 

transporte de pioverdina. Combinando reacciones comunes entre las dos redes, se generaron 
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varios escenarios de simulaci·n los cuales fueron posteriormente evaluados. Esta evaluaci·n 

se llev· a cabo empleando los flujos de reacci·n obtenidos del modelamiento de la red de QS, 

utilizando los valores de los flujos como restricciones del problema de optimizaci·n en la red 

metab·lica. El modelamiento de la red metab·lica se llev· a cabo bajo la aproximaci·n del 

An§lisis de Balance de Flujo Din§mico ï DFBA. Los resultados del modelamiento din§mico, 

que se realiz· cambiando las concentraciones iniciales de la mol®cula se¶al quinolona (PQS) 

empleadas en red de QS, fueron analizados empleando m®todos de agrupamiento (k-means 

y agrupamiento jer§rquico); los grupos obtenidos correspondieron a la expresi·n de diferentes 

fenotipos metab·licos. 

 

Finalmente, este trabajo propone por primera vez: i) un modelo sobre el formato est§ndar de 

notaci·n para biolog²a de sistemas (SBML) de la red de QS, ii) un modelo de la red metab·lica 

de PAO1 que incluye las reacciones para la generaci·n de un sider·foro en este caso 

pioverdina, iii) un m®todo funcional para el acoplamiento de la informaci·n de una red de 

regulaci·n g®nica (QS) con la informaci·n de una red metab·lica, iv) un modelo para la 

simulaci·n celular de Pseudomonas aeruginosa basado en informaci·n de regulaci·n g®nica 

y metab·lica. 
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II. JUSTIFICACIÓN 

 

 

El diseño de nuevas metodologías computacionales para el modelamiento y simulación de 

sistemas biológicos de forma eficiente, vienen desarrollándose hace aproximadamente diez 

años (Khatri, Sirota, & Butte, 2012). Sin embargo, hoy en día aún no se logra un completo 

acercamiento de los modelos computacionales con la realidad, dada la complejidad de los 

sistemas biológicos. Esto se debe en parte a que tales modelos han considerado los sistemas 

biológicos como sistemas estáticos y no como sistemas dinámicos, siendo los sistemas 

dinámicos de gran importancia ya que están relacionados con los cambios e interacciones 

que pueden experimentar todos los componentes del sistema con relación al paso del tiempo.  

 

Uno de los métodos que más se ha empleado para analizar redes metabólicas microbianas 

es el Análisis de Balance de Flujo (FBA, por sus siglas en inglés: Flux Balance Analysis), el 

cual se emplea típicamente para estudiar el flujo metabólico en un estado particular constante 

del sistema. No obstante, hay muchas situaciones donde la reprogramación de la red 

metabólica es importante (Mahadevan, Edwards, & Doyle, 2002), por lo cual, el estudio 

dinámico de estas redes metabólicas se ha convertido en un desafío para la Biología de 

Sistemas. Es así como Mahadevan y colaboradores en 2002, presentaron una herramienta 

de análisis para el estudio cuantitativo de la dinámica de redes metabólicas, que denominaron 

análisis dinámico de balance de flujo (DFBA, por sus siglas en inglés: Dynamic Flux Balance 

Analysis) y que ha servido como punto de partida para trabajos como los reportados por 

González y colaboradores en 2009 y 2010 (Gonzalez Barrios & Achenie, 2010; Gonzalez 

Barrios, Covo, Medina, Vives-Florez, & Achenie, 2009).  
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Un ejemplo acertado de una red biológica que se relaciona directamente con el estado 

metabólico de un microorganismo es la red de Quorum-Sensing, fenómeno de comunicación 

bacteriana que usualmente se consideraba tenía como única función determinar la densidad 

poblacional, sin embargo, se ha demostrado que existen fuertes relaciones entre el estado 

metabólico o fenotipo metabólico de un microorganismo y las señales de QS (González 

Barrios & Florez, 2010). Tomando como base que el QS es un fenómeno de regulación de la 

expresión genética y que el metabolismo bacteriano está influenciado por éste, es necesario 

entender cómo funcionan las redes metabólicas asociadas al fenómeno de Quorum-Sensing 

en diferentes estados (tiempo). Sin embargo, el planteamiento de un modelo determinista para 

explicar el comportamiento y funcionamiento de esta red completa presenta el problema de la 

parametrización de todas las variables involucradas, por lo cual es necesario el empleo de un 

FBA, que no solo toma en cuenta el metabolismo, sino que no requiere el conocimiento de los 

parámetros cinéticos del modelo.  

 
Por esta razón incorporar un FBA y DFBA en el modelaje de la red metabólica asociada al 

fenómeno de QS  es una estrategia importante para dar solución al interrogante que se plantea 

en este trabajo: evidenciar en el modelo la influencia del Quorum-Sensing de Pseudomonas 

aeruginosa en la síntesis de alguno de sus metabolitos. Para este caso de estudio particular, 

se escogió la síntesis del sideróforo Pioverdina, debido a que i) es un metabolito regulado por 

QS que actúan como agente quelante de alta afinidad (Bultreys, Gheysen, Maraite, & De 

Hoffmann, 2001) y del que se sabe que su función principal es tomar el hierro del ambiente y 

lo deja en una forma disponible para la célula (Silva & Almeida, 2006), ii) es sintetizado como 

respuesta a la condición de estrés generada por la baja disponibilidad de hierro en el medio 

(Liu et al., 2012), requerido para varios procesos metabólicos y de supervivencia y iii) es un 

metabolito que se encuentran implicado en importantes problemas de fitopatogenicidad y de 

salud pública. 

 

Uno de los trabajos que evidencia el papel del QS en el metabolismo celular bacteriano, es el 

de Monds y O´Toole (OôToole & Monds, 2008), quienes mencionan  que, históricamente, las 

vías de señalización se han visto como redes generales que controlan las redes metabólicas, 

pero no hacen parte de ellas. Ellos, argumentan que esta visión canónica de los sistemas de 

señalización ha limitado el alcance y la amplitud de la investigación sobre moléculas y 

procesos biológicos bajo el marco de la señalización celular. Plantean que hay que re-



 

 8 

 

conceptualizar la visión actual del metabolismo y la señalización intercelular como procesos 

mecanicistamente independientes, para dar una visión global de la totalidad de las 

implicaciones de las vías de señalización. Además, investigaron la capacidad de los 

metabolitos para desplegar diferentes funciones biológicas y para actuar no sólo dentro de los 

límites de las vías biosintéticas y energéticas, sino también como señales intercelulares que 

comunican información acerca de los estados fisiológicos a los diferentes miembros de su 

comunidad, que se encuentran adaptados para recibir y procesar esta información. Los 

autores dieron evidencia del papel de varios metabolitos en la regulación de múltiples rasgos 

comunitarios como la formación de biopelículas, swarming y filamentación. Finalmente 

plantean el inmenso campo que existe para explorar los distintos roles que pueden jugar los 

metabolitos en la biología de un organismo, separados de sus roles metabólicos primarios 

(OôToole & Monds, 2008). 

 

Pseudomonas aeruginosa (PAO1) fue escogido como modelo biológico para este trabajo 

porque es un organismo ampliamente estudiado con su genoma completo (Stover et al., 2000) 

reportado en bases de datos biológicas específicas, como PseudoCyc (Romero & Karp, 2003) 

y cuyos circuitos de Quorum-Sensing están completamente caracterizados y se conocen una 

gran variedad de fenotipos regulados por esta vía (Lee, Yoon, Park, Lee, & Yoon, 2011). 

Específicamente se realizó la reconstrucción de la red metabólica asociada con la red de 

Quorum-Sensing para la síntesis del sideróforo pioverdina. El modelamiento de esta red se 

llevó a cabo como un sistema dinámico, debido a las implicaciones que tiene una respuesta 

biológica en el tiempo, puesto que los microorganismos deben responder a cambios externos 

(termodinámicos y fisicoquímicos, entre otros) que se ven reflejados en cambios internos a 

nivel transcripcional y de los flujos metabólicos en el sistema (Feist, Herrgård, Thiele, Reed, 

& Palsson, 2008)  

 

La metodología computacional para la reconstrucción, modelamiento y simulación de una red 

biológica contemplada como un sistema dinámico propuesta en este trabajo, pretende ser lo 

suficientemente sólida y coherente para ser reproducida en algunos sistemas biológicos del 

mismo tipo, y que pueda ser utilizada posteriormente como referencia en estudios a nivel 

biotecnológico, molecular, bioinformático y en diferentes campos de las ciencias naturales.  
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III. OBJETIVOS 

 

 

General 

 

 Reconstruir, modelar y simular in silico, como un sistema din§mico, la red metab·lica 

asociada al fen·meno de Quorum-Sensing implicado en la regulaci·n de la s²ntesis del 

sider·foro pioverdina en Pseudomonas aeruginosa. 

 

Específicos 

 

 Reconstruir in silico a partir del biblioma la red metab·lica asociada al fen·meno de 

Quorum-Sensing, involucrado en la s²ntesis del sider·foro pioverdina en Pseudomonas 

aeruginosa. 

 Modelar y simular din§micamente in silico utilizando programas de optimizaci·n, la red 

metab·lica asociada al fen·meno de Quorum-Sensing, involucrado en la s²ntesis del sider·foro 

pioverdina en Pseudomonas aeruginosa. 

 Demostrar el funcionamiento de la red, validando experimentalmente in vitro utilizando un 

cultivo de Pseudomonas aeruginosa los resultados obtenidos para las variables de salida en el 

modelo din§mico planteado in silico.  

 Realizar un an§lisis de sensibilidad de las variables de salida a partir de las variaciones 

de los flujos metab·licos controlados por Quorum-Sensing seg¼n la red propuesta. 
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IV. MARCO TEÓRICO 

 

 

4.1. Reconstrucción y Curación de Redes Metabólicas a Escala 

Genómica  

 

 
El metabolismo celular involucra entre otras actividades la absorción de nutrientes, seguida 

por su transformación a través de una compleja red de reacciones catalizadas por enzimas 

altamente específicas, la producción de numerosos componentes intracelulares conocidos 

como metabolitos y otros productos metabólicos que son excretados. Un aspecto distinto del 

metabolismo es la presencia de procesos reguladores que llevan a los organismos a cambios 

bioquímicos, por el control de niveles de expresión y actividades de varias enzimas que 

catalizan las transformaciones metabólicas. Consecuentemente el estado metabólico de un 

organismo puede establecerse tanto en función de su ambiente como de su base genética 

(Ramkrishna & Song, 2012).  

 

La función celular se basa en una compleja red de interacción de reacciones químicas 

cuidadosamente organizadas en el espacio y en el tiempo; estas redes de reacciones 

bioquímicas producen funciones celulares observables, de aquí que la reconstrucción de este 

tipo de redes, se conciba como el proceso de identificar todas las reacciones que se 

encuentran comprometidas en una función celular específica dentro de un organismo 

(Palsson, 2006). La reconstrucción de redes de reacciones bioquímicas (metabólicas) 



 

 11 

 

actualmente se consideran el centro de análisis de sistemas para procesos celulares, 

constituyéndose como un denominador común tanto para el análisis de datos experimentales 

como para los estudios computacionales en biología de sistemas (Feist et al., 2008). 

 
Anterior a la publicación y disponibilidad de las secuencias anotadas de genomas completos, 

solamente los reportes de literatura provenientes de la caracterización bioquímica de las 

enzimas involucradas en una red metabólica, eran la fuente de información para el desarrollo 

o reconstrucción de redes; actualmente, con la posibilidad de secuenciar y anotar genomas 

completos, se pueden generar reconstrucciones de redes metabólicas más completas y 

confiables, incluso para los organismos de los cuales existe poca información bioquímica 

reportada en la literatura.  

 

Inicialmente para implementar el proceso de reconstrucción metabólica, se requiere tener 

claridad para cada una de las enzimas involucradas en la red, en cuanto a él o los sustratos 

sobre los cuales actúa la enzima y qué productos genera, qué y cuáles son los coeficientes 

estequiométricos para cada metabolito que participa en la reacción (o reacciones); cuántas y 

cuáles de las reacciones implicadas son termodinámicamente reversibles, dónde se produce 

la reacción en la célula, entre otras; estableciendo de esta manera una base de datos del 

conjunto de ecuaciones químicas que constituyen las reacciones de la red (Feist et al., 2008). 

 

Por lo general las reconstrucciones metabólicas a escala genómica (GENREs, por sus siglas 

en inglés: Genome-scale Network Reconstruction), han sido construidas manualmente (Feist 

et al., 2008; Oberhardt et al., 2008). Se realiza una reconstrucción inicial a partir del 

ensamblaje y anotación del genoma, junto con la información de las bases de datos disponible 

en línea, como KEGG (Kanehisa et al., 2006), BioCyc y MetaCyc (Caspi et al., 2014) y 

MetaNetX (Ganter et al., 2013), entre otras; que relacionan los genes conocidos a una 

categoría funcional y ayudan a reducir la brecha (gap) genotipo-fenotipo. La reconstrucción 

inicial es curada por medio de la revisión de literatura reportada y a continuación, la 

reconstrucción a escala genómica es convertida en un modelo matemático (computacional-in 

silico) para poder ser analizada y es validada mediante la comparación de las predicciones 

del modelo y los datos fenotípicos. La reconstrucción metabólica se le pueden integrar los set 

de datos procedentes del empleo de técnicas de alto rendimiento, tales como datos de 

expresión, datos transcriptómicos, proteómicos, metabolómicos o lipidómicos, entre otros, 

permitiendo evaluar un gran número de interacciones, con lo cual se logra perfeccionar y 
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ampliar el contenido de la red, lo que mejora la precisión de los resultados obtenidos de la 

misma (Feist et al., 2008; M. A. Oberhardt et al., 2008) y que pueden ser comparados con los 

datos biológicos obtenidos in vitro de la redes metabólicas. 

 

A través del análisis de gaps y subsecuentemente del análisis de rutas, varios estudios han 

elucidado tanto la estequiometría de algunas reacciones, como las rutas más eficientes para 

la producción de ciertos metabolitos. También es común, que los esfuerzos para las 

reconstrucciones proporcionen estimados de alta calidad para parámetros celulares, tales 

como los flujos específicos de la red, el rendimiento del crecimiento y del mantenimiento con 

base en el gasto de ATP. Todos estos valores teóricos son usualmente empleados para la 

construcción de hipótesis o validaciones en estudios biológicos, de los cuales han sido 

publicados varios trabajos sobre reconstrucción metabólica, incluyendo predicciones in silico 

para el diseño de medios metabólicos mínimos. 

 

Las reconstrucciones metabólicas a escala genómica pueden ser empleadas en una gran 

variedad de aplicaciones. Muchos de los análisis basados en restricciones posibles en 

GENREs metabólicas, se basan en la teoría de que la evolución selecciona de forma 

optimizada organismos para la adaptación, un concepto que se cristalizó con el desarrollo de 

análisis de balances de flujo (FBA, por sus siglas en inglés: Flux Balance Analysis).  

 

Las GENREs permiten organizar toda la información disponible sobre el metabolismo de un 

organismo mediante la construcción y curación de una red metabólica in silico (computacional) 

que vincula de forma eficiente el genoma y la expresión génica con los flujos de reacción 

metabólica, la biomasa, la producción y consumo de energía. Las GENREs pueden ser 

empleadas para predecir y comprobar la relación entre el genotipo y el fenotipo de un 

organismo a través del modelamiento basado en restricciones (Haggart, Bartell, Saucerman, 

& Papin, 2011). Los modelos a escala genómica (GSM, por sus siglas en inglés: Genome-

Scale Metabolic Models) y sus aplicaciones, han creciendo exponencialmente debido a la 

utilidad de nuevos métodos de construcción automática de GSM y al aumento en la 

comercialización de bioprocesos (Senger, Yen, & Fong, 2014). 

 

La construcción de un modelo GSM para un organismo conlleva una serie de pasos 

posteriores a la secuenciación, ensamblaje y anotación del genoma. El primer paso contiene 

la construcción inicial de las rutas metabólicas, en el cual se requiere la selección de las 
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enzimas con número de la Comisión Enzimática (EC) y de las reacciones biológicas 

asociadas, basándose en la anotación del genoma y en los mapas metabólicos procedentes 

de bases de datos especializadas como la enciclopedia de genes y genomas de Kyoto 

(KEGG) (Kanehisa et al., 2006) y MetaCyc (Caspi et al., 2014); la construcción también, debe 

ser alimentada con reacciones de transporte en membrana como TCDB (Saier, 2006) y 

TransportDB (Elbourne, Tetu, Hassan, & Paulsen, 2017; Ren, Chen, & Paulsen, 2007; Ren, 

Kang, & Paulsen, 2004).  

 

Finalmente, con base en el conocimiento fisiológico del organismo, la comparación con 

especies similares basada en la homología enzimática y con los datos provenientes de 

técnicas de alto rendimiento (Transcriptoma, proteoma y metaboloma), puede alimentarse la 

construcción de las redes biológicas (Senger & Papoutsakis, 2008).  

 

Posteriormente, como proceso de curación del modelo GSM se procede a la identificación de 

rutas metabólicas incompletas, precursores de biomasa, patologías de los metabolitos y ciclos 

termodinámicamente infactibles presentes en la red. Debido a la anotación incompleta de 

genomas, la construcción de una red comúnmente resulta en una red metabólica no funcional 

debido a enzimas faltantes o reacciones bioqu²micas desconocidas y otros ñgapsò en la red, 

resultantes del incorrecto y mal etiquetamiento de metabolitos y reacciones en bases de datos 

de reacciones biológicas. Por lo anterior, se han desarrollado algoritmos para automatizar los 

procesos necesarios para identificar y en algunos casos resolver estas discrepancias en las 

redes metabólicas (Senger & Papoutsakis, 2008) y curarlas completamente. 

 

Uno de estos procesos de curación consiste en el desarrollo de las ecuaciones constituyentes 

de biomasa que se calculan con base en datos genómicos y fisiológicos disponibles. Las 

ecuaciones están definidas como la sumatoria de RNA, DNA, proteínas, lípidos, componentes 

de pared celular y de citoplasma necesarios para el crecimiento celular del organismo 

supliendo sus requerimientos energéticos. Posteriormente, empleando el enfoque por 

ingeniería reversa propuesto por Senger y colaboradores en 2008 (que se basa en la 

optimización de los flujos de reacción de la red teniendo como función objetivo la maximización 

de la tasa de crecimiento, (Senger & Papoutsakis, 2008)), se verifica la de producción de cada 

uno de los metabolitos constituyentes de biomasa a través de la adición de reacciones de 

transferencia de biomasa y de metabolitos. Estas reacciones de transferencia principalmente 

son ecuaciones arbitrarias e hipotéticas de transporte de membrana, usadas solamente para 
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identificar discrepancias metabólicas de la red, las cuales no estarán presentes en la red 

metabólica final, ya que se van eliminando sistemáticamente una a una hasta que se alcance 

una tasa de crecimiento igual a cero.  

 

De esta manera, se identifican los componentes (metabolitos) de biomasa responsables de 

detener el crecimiento in silico, bien sea por que no se están sintetizando o por que se 

degradan en la red metabólica construida. Al identificar los componentes anteriormente 

mencionados, se implementan medidas iterativas para solucionar los problemas de los 

metabolitos de biomasa, verificando y adicionando las reacciones necesarias para llenar los 

gaps involucrados en la producción de éstos constituyentes de biomasa (Senger & 

Papoutsakis, 2008). 

 

El enfoque por ingeniería reversa descrito anteriormente se emplea sólo para identificar el 

mínimo de reacciones esenciales para que el organismo tenga una tasa de crecimiento in 

silico diferente a cero. Sin embargo, dentro de la red pueden existir otros gaps producto de 

metabolitos bloqueados o desconectados, que generan patologías al interior de la red. Es 

decir, metabolitos que no son producidos (patología RNP, del inglés root no-production) por 

ninguna de las reacciones o importados del espacio extracelular a través de las vías de 

absorción incluidas en el modelo GSM, o metabolitos que no son consumidos (patología RNC, 

del inglés, root no-consumption) por ninguna de las reacciones o exportados al espacio 

extracelular por vías de secreción, los cuales por ende se acumulan en el sistema. Este tipo 

de patologías se evidencia con la falta de flujo en los metabolitos tipo RNP y RNC y se puede 

propagar corriente arriba o corriente abajo en la red metabólica, dando lugar a la aparición de 

metabolitos adicionales que no pueden transportar algún flujo, bien sean de tipo no-production 

o no-consumption (Kumar, Dasika, & Maranas, 2007).  

 

La resolución de este tipo de patologías presentes en las redes, se pueden solucionar por 

medio de algoritmos automatizados como GapFind/GapFill. GapFind identifica 

automáticamente los metabolitos que no pueden ser producidos o consumidos en una red 

metabólica y genera una lista con los gaps identificados, la cual es empleada por GapFill que 

intenta corregir o llenar estos gaps aumentando el modelo GSM. GapFill es un modelo de 

optimización que intenta llenar los gaps haciendo un mínimo de modificaciones al modelo, 

bien sea adicionando al modelo GSM reacciones provenientes de bases de datos externas 

(KEGG, MetaCyc) o adicionando reacciones de transporte intracelulares y/o extracelulares 
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(Maranas & Zomorrodi, 2016). Por medio de este algoritmo automatizado se logra restaurar 

la conectividad de los metabolitos y eliminar las patologías tipo RNP, RNC, no-production y 

no-consumption. 

 

Los métodos de curación para modelos GSM finalizan con la detección y solución de ciclos 

termodinámicamente infactibles. La presencia de estos ciclos se considera una de las 

mayores causas de degeneración de las GENREs, ya que pueden llevar un flujo nulo sin 

ninguna comunicación entre el sistema y el ambiente externo en términos de intercambio de 

materia (Murabito, Simeonidis, Smallbone, & Swinton, 2009). Lo anterior se puede presentar 

debido a una posible violaci·n de la ley del ciclo ñLoop-lawò en las soluciones de flujo en 

estado estacionario. Esta ley es análoga a la segunda ley de Kirchhoff para los circuitos 

eléctricos, en su analogía se establece que las fuerzas de conducción termodinámicas 

alrededor de un ciclo metabólico deben sumarse a cero y establece que en estado 

estacionario no puede haber un flujo neto alrededor de un set de reacciones que forman un 

ciclo metabólico cerrado dentro de la red en estado estacionario (Schellenberger, Lewis, & 

Palsson, 2011).  

 

Para detectar este tipo de discrepancias en los modelos GSM Schellenberg y colaboradores 

propusieron en 2011 un algoritmo que consiste en realizar una Análisis de Variabilidad de 

Flujos (FVA, por sus siglas en inglés: Flux Variability Analysis) para identificar las reacciones 

a las cuales sus flujos están en los límites máximos o mínimos establecidos (Véase Ecuación 

6, en la página 50); para estas reacciones es calcula su matriz estequiométrica (Gianchandani, 

Chavali, & Papin, 2010), teniendo en cuenta los metabolitos que las constituyen y sus 

respectivos coeficientes estequiométricos; con esta matriz se calcula el espacio nulo y se 

identifican los ciclos metabólicos y las reacciones que los constituyen. 

 

La posterior solución a estos ciclos se realiza manualmente, en primera instancia verificando 

la direccionalidad de las reacciones involucradas en el ciclo y cambiándola siempre y cuando 

su termodinámica (valor de DG0) lo permita, también se identifican las reacciones duplicadas 

en la red y que pertenezcan a algún ciclo para así eliminarlas y como última instancia se 

considera el bloqueo de algunas reacciones que no sean relevantes metabólicamente y que 

puedan ayudar a eliminar el ciclo. Al finalizar el proceso de reconstrucción y curación del 

modelo GSM, éste se puede emplear para realizar el modelamiento del sistema. 
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4.2. Modelamiento de Redes Metabólicas a Escala Genómica por FBA 

 

 
Actualmente se han desarrollado varios métodos computacionales para el análisis metabólico 

de los modelos GSM, entre estos métodos el más empleado es el FBA, el cual se basa en la 

estequiometría de las reacciones que constituyen la red (Maranas & Zomorrodi, 2016). Para 

esto el FBA utiliza los coeficientes estequiométricos de cada reacción y un grupo de 

restricciones para la optimización del sistema. 

 

  
 
Figura 1. Principales pasos a seguir para modelar un GSM por análisis de balance de flujo ï FBA. 
Esencialmente, este proceso implica cuatro pasos: (i) Reconstrucción del modelo GSM, (ii) Construcción 
de la matriz estequiométrica, (iii) definición de la función objetivo biológicamente relevante y adición de 
otras restricciones termodinámicas y bioquímicas y (iv) optimización (Raman & Chandra, 2009). 

 

Este método in silico se emplea para estudiar el comportamiento celular bajo diferentes 

condiciones de crecimiento y simular los cambios metabólicos que ocurren en las células de 

acuerdo con sus condiciones de crecimiento. El FBA, es un método matemático que aplica 
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programación lineal (LP) para resolver, describir y analizar los flujos de las reacciones del 

metabolismo de un sistema biológico (organismo) en estado estacionario, generando una 

distribución de flujo dentro del sistema que se optimiza hacia un 'objetivo' particular (función 

objetivo), sujeto a un conjunto de restricciones fisicoquímicas y termodinámicas que rigen el 

sistema (Gianchandani et al., 2010). Después de solucionar el problema de optimización 

basado en las restricciones, se reduce el espacio de solución de posibles fenotipos, lo que 

permite un análisis más preciso y la caracterización de la red metabólica del organismo 

(Blazier & Papin, 2012) (Véase Figura 1, en la página 16). 

 

Sin embargo, este método asume el sistema biológico en estado estacionario, lo cual significa 

que en cualquier momento la concentración de un metabolito determinado es constante en la 

red, lo cual permite que no sea necesario tener la información de las concentraciones de los 

metabolitos, ni de la cinética enzimática del sistema; de esta manera los coeficientes 

estequiométricos son suficientes para la maximización matemática de la función objetivo 

(Orth, Thiele, & Palsson, 2010). Este tipo de FBA involucra la optimización de una red, dada 

una función objetivo determinada; frecuentemente, siendo la maximización de una reacción 

de ñbiomasaò la funci·n objetivo m§s empleada para modelos GSM, que permite predecir 

valores de flujo y/o crecimiento in silico y que se centra en la premisa que la célula selecciona 

las rutas metabólicas y los flujos de sus reacciones más eficientes en busca de obtener su 

mejor crecimiento (Westerhoff et al., 2009).   

 

Estos procesos de optimización generan un grupo óptimo de valores de flujos metabólicos 

que son consistentes con la maximización (o minimización) de la función objetivo determinada 

(M. A. Oberhardt et al., 2008). En general el problema de optimización se puede formular tal 

y como se presenta en la Ecuación 1 (en la página 17): 

 

Ecuación 1: 

ὓὥὼὭάὭᾀὥὶ  ‘ ὺ   

ὛόὮὩὸέ ὥȡ        Ὓ  zὺ πȟ     ᶅ Ὥ ρȟȣȟὍ            ὉὧȢρ 

       ὒὄ  ὺ Ὗὄȟ     ᶅ Ὦ ρȟȣȟὐ      
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Donde, Ὅ es el número total de metabolitos, ὐ el número total de reacciones, ‘ es la función 

objetivo determinada, la cual comúnmente suele ser la maximización de biomasa; ὺ 

corresponde al flujo de la reacción Ὦ, el cual es expresado en άάέὰ ὫὈὡ Ὤ . ὒὄ y Ὗὄ 

corresponde a los límites o valores inferiores y superiores posibles que puede adquirir ὺ y 

que dependen directamente de la termodinámica de cada reacción; es decir, comúnmente 

para reacciones reversibles ὒὄ ρπππ άάέὰ ὫὈὡ Ὤ   y Ὗὄ ρπππ άάέὰ ὫὈὡ Ὤ  

para reacciones irreversibles ὒὄ π άάέὰ ὫὈὡ Ὤ   y Ὗὄ ρπππ άάέὰ ὫὈὡ Ὤ . 

Finalmente,  Ὓ  es la matriz estequiométrica, que representa el coeficiente estequiométrico 

del metabolito Ὥ en la reacción Ὦ. 

 

Para el desarrollo del FBA para modelos GSM provenientes de GENREs, se requiere de la 

reconstrucción de la red estequiométrica, la cual se representa en forma de una matriz 

estequiom®trica ñ Ὓò (Gianchandani et al., 2010). Esta matriz de dimensiones Ὥ * Ὦ (donde Ὥ 

es el número de metabolitos y Ὦ es el vector del flujo de la red), está formada a partir de los 

coeficientes estequiométricos de las reacciones que comprenden una red de reacciones 

(Mahadevan et al., 2002). Esta matriz está organizada de forma tal que cada columna 

corresponde a una reacción y cada fila corresponde a un compuesto. Las entradas son los 

coeficientes estequiométricos, cada columna que describe una reacción está restringida por 

las reglas de balanceo de reacciones químicas y finalmente cada fila describe la reacción en 

la cual el compuesto participa y por lo tanto cómo se interconectan las reacciones. La matriz 

estequiom®trica transforma el vector de flujo ñὺò (que contiene las tasas de reacci·n) en un 

vector que contiene las derivadas en el tiempo de las concentraciones, la cual contiene tanto 

la información química como la información de la red (Palsson, 2006). 

 

 

 

 

 

 

 



 

 19 

 

4.3. Comunicaci·n Bacteriana: ñQuorum-Sensingò 

 

 

Las bacterias se comunican entre ellas (comunicación intercelular) por medio de señales 

químicas para coordinar actividades conjuntas como la expresión de fenotipos, en función de 

la densidad poblacional, a esto se le conoce como Quórum-Sensing (QS) y es una cualidad 

común en diversas especies bacterianas, que puede ser de hecho una característica universal 

de señalización bacteriana (Fuqua & Greenberg, 2002) . Esta comunicación intercelular en 

bacterias está basada tanto en la producción y la detección de una amplia variedad de 

moléculas señal difusibles llamadas autoinductores, como en la activación de sistemas de 

detección de señales y mecanismos de transducción de señales (Lazdunski, Ventre, & Bleves, 

2007). En 1994 se llegó a la denominación general de Quorum-Sensing (QS), propuesta 

por Fuqua (Fuqua, Winans, & Greenberg, 1994), quien basado en sus estudios sobre 

comunicación bacteriana, afirmó que el proceso de comunicación célula-célula permite que 

las poblaciones bacterianas tengan la capacidad de coordinar la expresión de genes de 

acuerdo con la densidad poblacional, sincronizando diversos fenotipos en la comunidad y el 

comportamiento del grupo o población en general (Givskov, Rasmussen, Ren, & Balaban, 

2008; Lazdunski et al., 2007).  

 

El mecanismo funcional del QS es la producción de autoinductores que interactúan con 

receptores específicos de la misma célula y en células vecinas, lo que a su vez regula la 

expresión de determinados genes; mediante la interacción de estas señales con otras 

provenientes de los estímulos del medio ambiente, donde las bacterias son capaces de exhibir 

respuestas y participar en interacciones complejas (Gray, 1997). En síntesis, el término 

"Quorum-Sensing" describe la capacidad de un microorganismo para percibir y responder a 

la densidad poblacional microbiana, generalmente basándose en la producción y subsecuente 

respuesta a moléculas señal difusibles para la coordinación de actividades en grupo (Fuqua, 

Parsek, & Greenberg, 2001) y se puede definir seg¼n Fuqua como ñla regulación de la 

expresión génica en respuesta a la fluctuación en la densidad de la población celularò (Fuqua, 

Winans, & Greenberg, 1994; Reading & Sperandio, 2006). 

 

El fenómeno de QS fue por primera vez descrito en V. fischeri y se conoce como el sistema 

LuxR/LuxI, por regular el operón de la luciferasa. En este sistema, el gen luxI codifica para la 
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sintetasa de las N-acil-homoserín-lactonas (AHLs), estas AHLs son capaces de atravesar la 

membrana y la pared celular y unirse al receptor LuxR bajo cierta concentración umbral 

dependiente de la densidad celular y su difusión en el medio. El complejo LuxR-AHL actúa 

como factor de transcripción sobre el operón de la luciferasa (lux-box) favoreciendo la 

expresión de ciertos genes que se encuentran regulados por dicho complejo (Fuqua, Winans, 

& Greenberg, 1994) (Véase Figura 2, en la página 20). 

 

Figura 2. Sistema de Quorum-Sensing LuxR/LuxI en V. Fischeri. Fenómeno de QS dependiente de la 
concentración celular. EL gen luxI codifica para la sintetasa de AHL. La AHL funciona como una molécula 
auto-inductora con la capacidad de atravesar la membrana y pared celular y cuando supera un umbral 
crítico unirse al receptor LuxR. El complejo LuxR-AHL actúa como factor de transcripción sobre luxbox 
para estimular la expresión de los genes bajo su regulación, en este caso aquellos involucrados en la 
producción de bioluminiscencia. (Tomado de:(Fernández, 2012)). 

 

En bacterias Gram-positivas, se conoce que las moléculas autoinductoras o de señalización 

son en su mayoría péptidos de entre 5 y 20 aminoácidos, mientras que, en el caso de las 

bacterias Gram-negativas como es el caso de Pseudomonas aeruginosa, estas moléculas de 

señalización son típicamente las AHLs. Independiente del tipo de molécula señalizadora, 

éstas se emplean para la comunicación dentro de una especie específica, al igual que entre 

especies distintas, generando un diálogo multiespecífico (Lazdunski et al., 2007) (Véase 

Figura 3, en la página 21). 

 

Las moléculas señalizadoras se unen a receptores específicos, conocidos en el caso de las 

bacterias Gram-negativas como proteínas tipo LuxR, induciendo un cambio conformacional 
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en éstos y favoreciendo la formación de dímeros o multímeros, lo cual permite la unión del 

receptor al DNA, actuando como un regulador transcripcional. La expresión de un gen 

regulado por QS, está determinada por la concentración del multímero activado homólogo de 

LuxR, que depende de la concentración de la señal dada por las AHLs, la cual a su vez 

depende de la densidad poblacional. En otras palabras, la activación de los genes controlados 

por QS dependen tanto de la concentración de la molécula señalizadora AHL, como de la 

cantidad de receptores tipo LuxR disponibles (Givskov, Rasmussen, Ren, & Balaban, 2008). 

 

 

Figura 3. Mecanismo general del sistema de comunicación bacteriana Quorum-Sensing. A. Bacterias 
Gram negativas, y B. Bacterias Gram positivas. (Tomado de (Cárdenas Barbosa, 2012)) 

 

El estudio de las redes de comunicación bacteriana, QS, se considera una herramienta de 

gran valor para comprender los fenómenos de sincronización bacteriana que están regulados 

por QS, como por ejemplo la producción de bioluminiscencia (Reading & Sperandio, 2006) y 

la liberación de factores de virulencia, entre otros; dando como resultado la expresión 

sincronizada de un fenotipo en una población celular. Se ha demostrado que una gran 

cantidad de fenotipos se encuentran bajo la regulación del QS, estos incluyen la producción 

de pigmentos, la maduración de biopelículas (biofilms) bacterianas, la expresión de factores 

de virulencia como neuraminidasas, proteasas y pioverdinas, entre otros; para casos 

específicos como el de Pseudomonas aeruginosa (Fuqua, Winans, & Greenberg, 1994; 

Reading & Sperandio, 2006). 
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Para el desarrollo de este trabajo nos hemos centrado en el fenómeno de QS presente en 

Pseudomonas aeruginosa (PAO1), por lo cual a continuación, se describen los circuitos de 

QS para esta bacteria:  

 

Una caracter²stica importante en el circuito de QS en Pseudomonas aeruginosa es la 

complejidad con la que regula la expresi·n de una amplia gama de genes; cuenta con dos 

sistemas (LasR/LasI y RhlR/RhII) y un sistema incompleto (QscR) que no posee una sintetasa 

involucrada en el circuito de regulaci·n (Lazdunski et al., 2007). En el sistema LasI/LasR la 

mol®cula de se¶alizaci·n es la N-(3-oxododecanoil)-L-homoserin-lactona (odDHL, 3O-C12-

HSL), sintetizada por LasI y detectada por LasR; el sistema RhlI/RhIR est§ regulado por la N-

butanoil-L-homoserin-lactona (BHL, C4-HSL), sintetizada por RhII y detectada por RhIR. Con 

respecto a la funci·n de los dos sistemas, estos se organizan jer§rquicamente, de tal forma 

que el primer sistema regula la expresi·n del segundo, permitiendo un mayor ajuste de las 

respuestas de QS en genes determinados (Givskov et al., 2008). Sin embargo, cada sistema 

puede tambi®n actuar de forma aut·noma para regular la expresi·n de algunos fenotipos. 

 

Adem§s, estos sistemas de QS est§n vinculados a trav®s de conexiones reguladoras, que 

involucran la participaci·n de otras prote²nas reguladoras (RsaL y VqsR) y otro sistema de 

se¶alizaci·n PQS (del ingl®s, Pseudomonas Quinolone Signal) que codifica para la s²ntesis 

de 2-heptil-3-hidroxiquinolona, mol®cula con actividad antibi·tica, y que a su vez ejerce un 

control positivo sobre el sistema Las, y un control negativo sobre el sistema Rhl. El sistema 

regulatorio QscR (32% id®ntico a RhlR y 29% id®ntico a LasR) contiene dos dominios, uno de 

uni·n a AHLs y otro de uni·n a DNA que son caracter²sticos de los reguladores tipo LuxR y 

muestra una alta conservaci·n con hom·logos tipo LuxR sensibles a AHLs. Estudios 

gen®ticos sugieren que esta prote²na funciona como modulador de la actividad de los 

regulones Las y Rhl, ejerciendo un control negativo transitorio en algunos genes regulados 

por QS (Lazdunski et al., 2007). 

 

De acuerdo a lo reportado en la literatura, actualmente se sabe que una fracción del genoma 

de Pseudomonas aeruginosa se encuentra regulado por sistemas de QS, y parte de este 

genoma corresponde a genes que codifican para la síntesis de factores de virulencia (Hentzer 

et al., 2003; Kievit, Gillis, Marx, & Brown, 2001; Schuster & Peter Greenberg, 2006a). Como 

prueba de esto, se han desarrollado para Pseudomonas aeruginosa, modelos in silico de 

algunos de los circuitos de QS, que han permitido tener una idea más clara sobre el papel de 
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las diferentes proteínas y genes en la activación del mecanismo de comunicación. Fagerlind 

y colaboradores en 2005, se mostraron interesados en estudiar la dinámica del sistema de QS 

en Pseudomonas aeruginosa, sometiéndolo a perturbaciones, por antagonistas para la N-(3-

oxododecanoil)-homoserin lactona (3O-C12-HSL) y evaluando si las propiedades para 

bloquear el QS se podían aumentar, mediante la alteración de los antagonistas para 3O-C12-

HSL (Fagerlind et al., 2005). 

 

Otro trabajo en el que se han estudiado este tipo de redes in silico fue el de González y 

colaboradores en 2009, quienes examinaron la dinámica de la red de QS para simular la 

captación de la molécula autoinductora-2 (AI-2) de E. coli del medio extracelular, mediante 

modelos determinísticos y estocásticos sometiendo el sistema a la degradación de la señal y 

de la sintetasa (LuxS), que produce el AI-2. Además extrapolaron el modelo para 

Pseudomonas aeruginosa, suprimiendo la formación del complejo LasR-3O-C12-HSL, lo cual 

conlleva al bloqueo de la señal de QS (Gonzalez Barrios, Covo, Medina, Vives-Florez, & 

Achenie, 2009).  

 

Posteriormente en 2010 los mismos investigadores, a través del empleo de modelos 

estocásticos y determinísticos, trataron de dilucidar la función del AI-2 dentro de una célula, 

mediante la manipulación de varios factores relacionados con el estado metabólico ó con el 

ñquorumò de la din§mica de la se¶al. La importancia del trabajo de Gonz§lez y colaboradores 

en 2010 se basa en la clarificación sobre la definición de la señal de QS y su función, es decir, 

determinar si la respuesta de la red está determinada por la población o por otros factores 

diferentes. Estos dos enfoques son necesarios considerando el comportamiento inherente 

multiestable de estas redes y el efecto de la expresión de ruido en las transiciones de baja a 

alta energía (Gonzalez Barrios & Achenie, 2010). 
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4.4. Red de Quorum-Sensing en Pseudomonas aeruginosa: Pioverdina 

Como Ejemplo de Metabolito Regulado por Quorum-Sensing 

 

Dentro de los fenotipos regulados por QS en Pseudomonas aeruginosa se encuentran los 

factores de virulencia, que son moléculas que permiten a un microorganismo infectar o causar 

daños a los tejidos del huésped. Estas moléculas tienen una naturaleza tanto química como 

funcional muy variada, pueden ser adhesinas, toxinas, enzimas o incluso polisacáridos y 

pigmentos (Fuqua & Greenberg, 2002; Miller & Bassler, 2001; Waters & Bassler, 2005). 

Algunos de los pigmentos hacen parte de la familia de los sideróforos. Estos últimos, son 

factores de unión al hierro, que permiten que algunas bacterias como Pseudomonas 

aeruginosa compitan con el hospedero por este metal, presente en la hemoglobina, 

transferrina y lactoferrina (Skaar, 2010); son conocidos como moléculas de bajo peso 

molecular, encontradas en algunas especies de bacterias y hongos, y que son sintetizadas en 

condiciones limitantes de hierro y actúan como agentes quelantes específicos del ion férrico 

(Fe+3), dejando de esta manera disponible la forma iónica (reducida) de este metal, que es de 

fácil absorción para el microorganismo (Fe+2) (Chu et al., 2010). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4. Estructura de la Pioverdina sintetizada por la cepa PAO1 de Pseudomonas aeruginosa. La 
estructura química de esta pioverdina fue determinada por Briskot  y colaboradores en 1989 (Briskot, 
Taraz, & Budzikiewicz, 1989). R es la variable acil de la cadena lateral (ácido dicarboxílico o amida; 
generalmente Ŭ-cetoglutarato, succinato o glutamato). El grupo catecolate en el cromóforo (Chr) y los 
grupos hidroxamato en la L-N5-formil-N5-hydroxyornitina (l-fOHOrn) los residuos de constituyen un sitio de 
unión a Fe3+ de alta afinidad. Los aminoácidos se abrevian con el código tradicional de tres letras. Imagen 
tomada de Visca et al., 2007 (Visca, Imperi, & Lamont, 2007a). 
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Existe una gran variedad de sideróforos ya reconocidos y producidos por la especies 

fluorescentes del género Pseudomonas (subclase ɔ-proteobacterias), entre las que se 

cuentan Pseudomonas aeruginosa, P. putida, P. fluorescens, y otros tipos de sideróforos en 

especies no fluorescentes como, P. corrugata, P. stutzeri, P. plecoglossicida, P. graminis y  P. 

frederiksbergensis (Meyer, 2007).  

 

Dentro del grupo de los sideróforos más estudiados, se sabe que Pseudomonas aeruginosa 

produce un compuesto extracelular con fluorescencia de color verde amarillento, llamado 

pioverdina, que siendo uno de los sideróforos más importantes, caracteriza las llamadas 

Pseudomonas fluorescentes; las cepas de Pseudomonas aeruginosa, secretan uno de los tres 

tipos de pioverdinas que existen, la pioverdina I secretada por la cepa PAO1 de la cual se 

muestra su estructura en la Figura 4 (en la página 24). Estas moléculas están formadas por 

tres constituyentes esenciales: (i) un cromóforo fluorescente basado en una quinolina cíclica 

responsable del color amarillo-verdoso y de la fluorescencia brillante de la pioverdina y que 

es común en todas la pioverdinas, (ii) una cadena lateral constituida de residuos de ácidos 

carboxílicos ramificado a un grupo amino del cromóforo y (iii) una cadena peptídica unida a 

un grupo carboxilo del cromóforo (Meyer, 2007; Visca, Imperi, & Lamont, 2007b) 

 

Se ha establecido una vía central para la síntesis de pioverdina, con base en el conocimiento 

previamente descrito y sumado a fuentes de información secundaria y de metabolómica, 

disponible en los repositorios públicos de información metabólica como MetaCycò (Caspi et 

al., 2014), que se ilustra en la Figura 5 (en la página 26). La mayor parte del proceso 

biosintético se lleva a cabo en el citosol por cuatro grandes péptido sintasas no ribosomales 

(NRPS), codificadas por cuatro de los genes más relevantes en este proceso: pvdL, pvdI, pvdJ 

y pvdD, que en conjunto sintetizan el intermediario ferribactina. Posterior a la síntesis, se lleva 

a cabo el proceso de maduración del sideróforo en el periplasma, proceso que para el año 

2007 aún no estaba claro (Visca, Imperi, & Lamont, 2007a) y que actualmente continúa sin 

esclarecerse.  

 

Finalmente, la pioverdina madura es secretada al espacio intercelular, donde realiza el 

proceso de quelación con el hierro, formando el complejo sideróforo-Fe+3; éste es transportado 

de nuevo al espacio intracelular, a través de un receptor de la membrana externa denominado 

FpvA. El hierro es liberado del sideróforo en el periplasma por un mecanismo que se cree 



 

 26 

 

involucra el proceso de reducción del hierro, de su estado férrico a su estado ferroso (Fe+3 a 

Fe+2).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 5. Red metabólica central para la Biosíntesis de pioverdina-I en Pseudomonas aeruginosa. 
Imagen original, tomada como referencia de Metacyc (http://metacyc.org/META/NEW-
IMAGE?type=PATHWAY&object=PWY-6409). 

 

Seguidamente, el sideróforo es transportado de nuevo al exterior celular por un transportador 

protéico especializado en el reciclaje de sideróforos, que es codificado por los genes pvdR, 

pvdT, opmQ. La expresión de estos genes, tipo pvd, está regulada por QS y son expresados 

únicamente bajo condiciones de deficiencia de hierro intracelular y su expresión requiere del 

factor de transcripción sigma, PvdS, (Beare, For, Martin, & Lamont, 2003; Cobessi et al., 2005; 

Greenwald et al., 2007; Visca et al., 2007a, 2007b; Voulhoux, Filloux, & Schalk, 2006). 

http://metacyc.org/META/NEW-IMAGE?type=PATHWAY&object=PWY-6409
http://metacyc.org/META/NEW-IMAGE?type=PATHWAY&object=PWY-6409
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4.4.1. Mecanismo para la producción de Pioverdina regulado por Quorum- 

Sensing en Pseudomonas aeruginosa 

 

La producción de pioverdina se encuentra dentro de los fenotipos regulados por QS en 

Pseudomonas aeruginosa, el mecanismo para la producción de este sideróforo contempla 

tres sistemas completos de QS; el primero, LasR/LasI que codifica para la síntesis tanto del 

receptor como de la molécula señal, para la formación del complejo 3O-C12-HSL/LasR. La 

síntesis de la molécula señal de este sistema la lleva a cabo LasI y es regulada positivamente 

por LasR y otras proteínas tipo LuxR tales como VqsR (Juhas, 2004; Lazdunski et al., 2007; 

Li, Malone, & Iglewski, 2007), PtxR (Lazdunski et al., 2007; Vasil, Ochsner, Johnson, Colmer, 

& Hamood, 1998) y por un homólogo funcional de la proteína represora de catabolito conocida 

como VfR (Lazdunski et al., 2007; Schuster & Peter Greenberg, 2006b). Además, la síntesis 

de la molécula señal se ve afectada por la proteína RsaL que específicamente reprime la 

transcripción de lasI actuando como un regulador negativo de QS (Lazdunski et al., 2007; 

Schuster & Peter Greenberg, 2006b). 

 
La síntesis del receptor LasR es regulada positivamente a nivel transcripcional por VfR, RclA, 

PqsR (MvfR en la cepa PA14), GacA y regulada negativamente por VqsR. Finalmente, el 

sistema LasR/LasI se autorregula positivamente por el complejo 3O-C12-HSL/LasR activando 

la transcripción tanto de lasI como de lasR y de rsaL (Lazdunski et al., 2007; Schuster & Peter 

Greenberg, 2006b). 

 

El segundo sistema de QS corresponde al sistema RhlR/RhlI del cual se obtiene la formación 

del complejo C4-HSL/RhlR; este sistema está regulado a nivel de la sintetasa (RhlI) 

positivamente por VqsR, por el complejo 3O-C12-HSL/LasR y por la señal quinolona de 

Pseudomonas (PQS) que corresponde a la molécula 2-heptil-3-hidroxi-4-quinolona (2C7-

3OH-4(1H)Q), los cuales inducen la transcripción de rhlI (Lazdunski et al., 2007; Schuster & 

Peter Greenberg, 2006b; Wade et al., 2005) y que es reprimida por PtxR quien regula 

negativamente la síntesis de la molécula señal de este sistema. La producción del receptor 

RhlR se ve influenciada positivamente por proteínas superreguladoras como VfR y GacA, por 

PQS y por los complejos 3O-C12-HSL/LasR y PQS/PqsR. Este sistema se autorregula 

positivamente por el complejo C4-HSL/RhlR activando específicamente la transcripción de 

rhlI. La formación del complejo C4-HSL/RhlR se ve regulada negativamente por la presencia 

de altas concentraciones de la molécula señal del sistema LasR/LasI (3O-C12-HSL) de 



 

 28 

 

acuerdo con la regulación jerárquica de estos dos sistemas de QS (Lazdunski et al., 2007; 

Schuster & Peter Greenberg, 2006b; Vasil et al., 1998). 

 

El tercer sistema de señalización está basado en la señal quinolona de Pseudomonas (PQS) 

que juega un papel importante en la regulación jerárquica de QS en Pseudomonas 

aeruginosa. Se sabe actualmente que PQS funciona como una molécula señal de QS y que 

al igual que las homoserin lactonas (3O-C12-HSL y C4-HSL), es una molécula de señalización 

difusible que se acumula en el medio ambiente local y puede modular la expresión génica. La 

difusión de estas tres moléculas señal y el sistema PQS se encuentran representados dentro 

de la reconstrucción de la red de QS que se llevó a cabo en este trabajo. La síntesis de PQS 

depende directamente del gen pqsH que se encuentra regulado positivamente por el complejo 

3O-C12-HSL/LasR del sistema Las (Wade et al., 2005) y regulado negativamente por PtxR 

(Heeb et al., 2011); el gen pqsR que se encarga de la expresión del regulador tipo LysR PqsR 

(MvfR en la cepa PA14) la cual es reprimida por el complejo C4-HSL/RhlR del sistema Rhl. 

PqsR interactúa con PQS formando el complejo PQS/PqsR que regula el sistema Rhl como 

se mencionó anteriormente (Heeb et al., 2011; Lazdunski et al., 2007; Schertzer, Brown, & 

Whiteley, 2010; Veselova, 2010) 

 

Para la síntesis de pioverdina (PVD) se considera que los genes tipo pvd juegan un papel 

importante; entre los cuales, pvdD, pvdJ, pvdI y pvdL codifican para la enzima ferribactina 

sintetasa que se encarga de catalizar la formación de enlaces peptídicos de los residuos de 

aminoácidos presentes en la PVD, también fueron considerados los genes pvdH que codifican 

para la enzima que genera el 2,4-diaminobutirato, pvdA y pvdF que codifican para la síntesis 

de la enzima que cataliza la producción  de N5- formil-N5-hidroxiornitina. pvdL juega un papel 

importante no solo para la péptido sintetasa como se menciona anteriormente, sino que 

también al contener un dominio similar al de la acil-CoA ligasa ayuda en la incorporación de 

la cadena de ácidos grasos ramificados a un grupo amino del cromóforo que constituye a la 

PVD (Hannauer et al., 2012; Lamont & Martin, 2003; Visca et al., 2007a, 2007b). Con la 

activación de este conjunto de genes (maquinaria biosintética) se genera el compuesto no 

fluorescente conocido como ferribactina, el cual es considerado el precursor o intermediario 

citosólico de la PVD.  

 

Para el proceso de maduración de la pioverdina, que se lleva a cabo en el espacio 

periplásmico, los genes pvdE y pvdM juegan un papel relevante ya que se encargan del 
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proceso de transporte de la ferribactina del espacio citosólico al espacio periplásmico. El 

producto de la expresión de pvdE, es una proteína transportadora tipo ABC (ATP-binding-

cassette), el otro producto protéico PvdM posee una acción dipeptidasa de unión a membrana 

que ayuda tanto en el transporte como en el inicio de la maduración de la PVD (Visca, Imperi, 

& Lamont, 2007a; Voulhoux, Filloux, & Schalk, 2006). 

 

El último conjunto de genes involucrados en la síntesis de pioverdina regulada por QS 

corresponde a los de la maquinaria de maduración de la PVD, entre los que se encuentran 

pvdP, pvdQ, pvdO y pvdN. Actualmente se sabe que el producto proteico PvdQ (acilasa 

periplásmica) está implicado en un mecanismo para la eliminación del grupo acilo antes de la 

liberación de PVD al medio extracelular (Imperi & Visca, 2013; Ringel, Dräger, & Brüser, 2016; 

Paolo Visca et al., 2007a); por su parte PvdP ayuda en la formación y ciclación del cromóforo 

(Ringel et al., 2016), en cuanto a la maduración del cromóforo se presume que está implicado 

un mecanismo de óxido-reducción a través de una o más hemoproteínas en el periplasma 

(Visca et al., 2007a, 2007b). Aunque se presume que PvdN está implicada en un mecanismo 

de transporte a la fecha no se le atribuye ninguna función específica en la biogénesis de PVD, 

sin embargo, en el trabajo realizado por Ringel, M. et all en 2016 se concluyó que PvdN, PvdM 

y PvdO están involucradas en la introducción de una modificación en la cadena lateral en 

PVD.  

 

La expresión de los genes tipo pvd involucrados en la biogénesis de PVD y que se mencionan 

anteriormente, se encuentran principalmente regulados por el regulador de captación férrico 

(Fur). Cuando a nivel citosólico hay una alta concentración de hierro Fur forma un complejo 

con Fe2+ (Fur/Fe2+), que se une a las regiones promotoras de los genes tipo pvd (genes ferro 

reprimibles o regulados por hierro) inhibiendo su transcripción, ejerciendo una regulación 

negativa para la expresión de éstos genes; por el contrario, bajo condiciones limitantes de 

hierro intracelular la represión mediada por Fur disminuye y se presenta una regulación 

transcripcional positiva de los genes tipo pvd (Leoni, Orsi, Lorenzo, & Visca, 2000; Moon et 

al., 2008; Vasil et al., 1998). Otro regulador que juega un papel clave en la síntesis de PVD, 

es el factor sigma PvdS que actúa como un activador transcripcional requerido para la 

expresión de los genes implicados en la síntesis de PVD y que es regulado negativamente 

por el complejo (Fur/Fe2+) (Leoni, Orsi, Lorenzo, & Visca, 2000; Vasil, Ochsner, Johnson, 

Colmer, & Hamood, 1998). 
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Además del mecanismo de expresión de genes tipo pvd, el transporte de PVD al espacio 

extracelular y el posterior transporte de ingreso a la célula del complejo PVD-Fe3+ juega un 

papel importante en el mecanismo de acción de PVD; este proceso está mediado por una 

cascada de señalización, que involucra la captación de hierro por PVD, una proteína receptora 

de la superficie celular conocida como FpvA y el factor anti-sigma FpvR (Jimenez et al., 2012).  

 

La captación de hierro por parte de PVD se ha explicado gracias a los estudios realizados por 

Diggle y colaboradores en 2007 (Diggle et al., 2007), en los que discuten la regulación de PQS 

en la síntesis del sideróforo PVD y proponen la participación de PQS para atrapar el hierro del 

medio extracelular pero su incapacidad de introducir el hierro a la célula en ausencia de un 

sistema de transporte funcional del complejo hierro-sideróforo, es así como PQS-E (exógeno) 

funcionando como una trampa de hierro removiendo el hierro del espacio extracelular y 

reteniéndolo principalmente en asociación con la superficie celular de Pseudomonas 

aeruginosa; así, el hierro puede ser capturado (quelado) por PVD, quien al formar el complejo 

PVD-Fe puede transportarlo al interior de la célula (Diggle et al., 2007) a través de receptor 

FpvA.  El complejo Fe-PVD-FpvA interactúa con el dominio periplásmico del receptor de 

membrana interna FpvR y se requiere la participación de TonB, que pertenece a la familia de 

proteínas responsable de la transducción de energía requerida para la importación de 

moléculas a través de las proteínas de la membrana externa. La unión de TonB a la caja TonB 

presente en FpvA es esencial para el transporte de Fe-PVD (Chincholkar, Chaudhari, & Rane, 

2007; Das et al., 2007; Greenwald et al., 2007; Jimenez et al., 2012; Visca et al., 2007b; 

Voulhoux et al., 2006; Arevalo-Ferro et al., 2003). 
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4.5. Reconstrucciones Metabólicas a Escala Genómica y Modelamiento 

por FBA en Pseudomonas aeruginosa 

 

Desde el año 2007 y hasta la fecha para el género Pseudomonas se han publicado varios 

trabajos basados en reconstrucciones metabólicas a escala genómica, principalmente para 

las especies Pseudomonas aeruginosa y Pseudomonas putida con el fin de evaluar y entender 

un poco el comportamiento biológico natural de estos microorganismos. En la Tabla 1 (en la 

página 32), se relacionan los trabajos más relevantes en la última década y se evidencian los 

modelos GSM con los que se cuentan actualmente. 

 

Entre estos modelos GSM, se encuentra el iJN746 para Pseudomonas putida KT2440 

publicado en 2008 por Nogales y colaboradores (Nogales, Palsson, & Thiele, 2008) y que se 

encuentra reportado en la base de datos Bigg Models (King et al., 2016), este modelo está 

constituido por 746 genes, 1056 reacciones y 907 metabolitos, contiene vías 

biotecnológicamente relevantes incluyendo síntesis de polihidroxialcanoato y vías catabólicas 

de compuestos aromáticos no descritas en otras reconstrucciones metabólicas o bases de 

datos biológicos. En este trabajo el potencial predictivo del modelo iJN746 fue validado 

utilizando datos experimentales, incluyendo el rendimiento de crecimiento y estudios de 

deleción de genes. Además, se encontró que el crecimiento in silico en tolueno era limitado 

en oxígeno, lo que sugirió la existencia de vías eficientes en oxígeno que todavía no se habían 

anotado en los genomas de P. putida.  

 

Otra de las reconstrucciones metabólicas a escala genómica de mayor relevancia es la del 

modelo iMO1056 que fue desarrollado por Oberhardt y colaboradores (Oberhardt et al., 2008) 

para Pseudomonas aeruginosa PAO1. Este modelo representa el 19% del genoma con 1056 

genes, 1030 proteínas y 883 reacciones; incluye las rutas de metabolismo central, las vías 

anabólicas necesarias para la síntesis de los componentes de biomasa que son requeridos 

para el crecimiento celular; adicionalmente, involucra la producción de los factores de 

virulencia más comunes tales como algunas reacciones de Quórum-Sensing (tres reacciones 

para la producción metabólica de las moléculas señal 3O-C12-HSL, C4-HSL y PQS y tres 

reacciones para el transporte de éstas), expresión de lipopolisacáridos, ramnolípidos y del 

exopolisacárido alginato. Lo anterior hace que iMO1056 contemple el proceso metabólico de 
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algunos procesos de virulencia importantes para la patogenicidad asociada a PAO1 y se torna 

como un modelo base para el desarrollo de este trabajo doctoral. 

 

Tabla 1. Trabajos más relevantes de la última década, basados en reconstrucciones metabólicas a escala 
genómica para el género Pseudomonas. 

Especie/Cepa Modelo GSM Título Año Referencia 

Pseudomonas 
aeruginosa 
PA14 
PAO1 

 Reconstruction of the metabolic network of Pseudomonas 
aeruginosa to interrogate virulence factor synthesis 

2017 (Bartell et al., 2017) 

Pseudomonas 
aeruginosa 
UCBPP-PA14 

 Managing uncertainty in metabolic network structure and 
improving predictions using EnsembleFBA 

2017 (Biggs & Papin, 2017) 

P. putida  
KT2440 

PpuQY1140 
Pathway-Consensus approach to metabolic network 
reconstruction for pseudomonas putida KT2440 by 
systematic comparison of published models 

2017 
 
(Yuan et al., 2017) 
 

Pseudomonas  
Reconstruction of metabolic networks in a fluoranthene-
degrading enrichment from polycyclic aromatic 
hydrocarbon polluted soil 

2016 (Zhao et al., 2016) 

Pseudomonas 
aeruginosa 
PAO1 

iMO1086 
 

Characterizing the optimal flux space of genome-scale 
metabolic reconstructions through modified latin-hypercube 
sampling 

2016 
(Chaudhary, Tøndel, 
Bhatnagar, dos Santos, 
& Puchağka, 2016) 

P. stutzeri  
A1501 

iPB890 
Genome-scale reconstruction of the metabolic network in 
Pseudomonas stutzeri A1501 

2015 
(Babaei, Marashi, & 
Asad, 2015) 

Pseudomonas 
aeruginosa PAO1 
P. putida  
KT2440 
P. fluorescens 
SBW25 

iMO1086 
iJP962 

iSB1139 
 

Modeling the differences in biochemical capabilities of 
pseudomonas species by flux balance analysis: How good 
are genome-scale metabolic networks at predicting the 
differences?  

2014 
(Babaei, Ghasemi-
Kahrizsangi, & 
Marashi, 2014) 

Pseudomonas 
aeruginosa 
PAO1 

iMO1086 
 

Optimizing genome-scale network reconstructions 
 

2014 
(Monk, Nogales, & 
Palsson, 2014) 

P. putida  
KT2440 

iJN746 
 

Bioremediation in marine ecosystems: A computational 
study combining ecological modeling and flux balance 
analysis 

2014 (Taffi et al., 2014) 

Pseudomonas 
aeruginosa 
PAO1 
P. putida  
KT2440 

 
Reconciliation of genome-scale metabolic reconstructions 
for comparative systems analysis 

2011 
(Oberhardt, Puchağka, 
Martins dos Santos, & 
Papin, 2011) 

Pseudomonas 
aeruginosa 
PAO1 

 
Metabolic network analysis of Pseudomonas aeruginosa 
during chronic cystic fibrosis lung infection 

2010 
(Oberhardt, Goldberg, 
Hogardt, & Papin, 
2010) 

P. putida  
KT2440 

 Applications of genome-scale metabolic reconstructions 2009 
(Oberhardt, Palsson, & 
Papin, 2009) 

P. putida  
KT2440 

 
Genome-scale reconstruction and analysis of the 
Pseudomonas putida KT2440 metabolic network facilitates 
applications in biotechnology 

2008 (Puchalka et al., 2008) 

P. putida  
KT2440 

iJN746 
 

A genome-scale metabolic reconstruction of Pseudomonas 
putida KT2440: iJN746 as a cell factory 

2008 
(Nogales, Palsson, & 
Thiele, 2008) 

Pseudomonas 
aeruginosa 
PAO1 

iMO1056 
 

Genome-scale metabolic network analysis of the 
opportunistic pathogen Pseudomonas aeruginosa PAO1 

2008 (Oberhardt et al., 2008) 

Pseudomonas 
aeruginosa 
PAO1 

 
A multi-approaches-guided genetic algorithm with 
application to operon prediction 

2007 (Wang et al., 2007) 

Pseudomonas 
aeruginosa 
PAO1 

 
Prediction of missing enzyme genes in a bacterial metabolic 
network: Reconstruction of the lysine-degradation pathway 
of Pseudomonas aeruginosa 

2007 
(Yamanishi et al., 
2007) 

Pseudomonas 
SYSTOMONAS 
 

 
SYSTOMONAS - An integrated database for systems 
biology analysis of Pseudomonas 

2007 (Choi et al., 2007) 
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iMO1056 fue el primer modelo estudiado por FBA para Pseudomonas aeruginosa, con el 

objetivo de identificar las características clave de su metabolismo tales como el rendimiento 

de crecimiento bajo condiciones definidas; sin embargo, aunque este trabajo permitió obtener 

un conocimiento de las relaciones genotipo-fenotipo de este patógeno, este modelo no 

contiene toda la información conocida hasta el día de hoy debido a que cuando fue construido 

en el año 2008, no se encontraba publicada en las bases de datos biológicos la información 

con la que actualmente se cuenta, vale aclarar que día a día los datos biológicos publicados 

en repositorios públicos para la comunidad científica van aumentando considerablemente.  
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4.6. Análisis de Balance de Flujo Dinámico  

 

Como se mencionó anteriormente, uno de los métodos que más se ha empleado para analizar 

los modelos metabólicos a escala genómica es el Análisis de Balance de Flujo (FBA), el cual 

se emplea típicamente para estudiar el flujo metabólico en un estado particular constante del 

sistema. Sin embargo, este método no permite predecir el comportamiento del sistema 

metabólico en el tiempo y asume que las concentraciones de metabolitos son invariables en 

el tiempo. No obstante, hay que tener en cuenta que los sistemas biológicos son dinámicos, 

es decir que cambian su comportamiento y por ende su fenotipo en el tiempo dependiendo 

también de las condiciones medio ambientales a los que sean expuestos; es así, como la 

reprogramación dinámica de la red metabólica de un organismo es importante para entender 

los cambios fenotípicos que experimenta, por lo cual, el estudio dinámico de estas redes 

metabólicas se ha convertido en un desafío para la biología de sistemas. 

 

Aunque los modelos cinéticos basados en parámetros determinados in vivo junto con los datos 

de regulación (a diferentes niveles) ayudan a mejorar las predicciones del modelamiento 

dinámico de los sistemas biológicos (organismos y/o microorganismos), una de las grandes 

limitaciones que hay para su modelamiento como sistemas dinámicos y autónomos, es la 

necesidad de incluir la información cinética para cada reacción metabólica y génica del 

sistema; puesto que es muy dispendioso obtener los datos necesarios por medio de 

experimentos dinámicos empleando cultivos celulares y modelos animales (van Riel, 

Giuseppin, & Verrips, 2000).  

 
Para dar una solución al problema de los modelos cinéticos y que tienen un enfoque 

reduccionista, Van Riel y colaboradores (2000) propusieron el Control Metabólico Óptimo 

Dinámico (DOMC, por sus siglas en inglés: Dynamic Optimal Metabolic Control), una 

aproximación con un enfoque más holístico que se centra tanto en la funcionalidad del sistema 

como en la funcionalidad de sus subsistemas. Esta aproximación se basa en el principio de 

optimización empleado en el FBA, pero a diferencia el DOMC busca resolver un problema 

multidimensional de control óptimo no lineal siendo capaz de describir una predicción del 

comportamiento dinámico del sistema, sin necesidad de contar con datos de experimentos 

dinámicos (información mecanicista detallada) y donde la distribución óptima de los flujos se 

emplea para predecir las respuestas dinámicas de la red que es sometida a perturbaciones y 

restricciones manteniendo una óptima distribución del flujo durante la respuesta dinámica. Es 



 

 35 

 

decir, se resuelve el problema de optimización del FBA sólo con las restricciones en la tasa 

de cambio de los niveles (concentraciones) de metabolitos en un tiempo específico (Giuseppin 

& van Riel, 2000; van Riel et al., 2000) 

 

El trabajo de Van Riel y colaboradores (2000) sirvió como base para Mahadevan y 

colaboradores (2002), quienes presentaron una herramienta de análisis para el estudio 

cuantitativo de la dinámica de redes metabólicas de modelos GSM, el cual denominaron 

análisis dinámico de balance de flujo (DFBA, por sus siglas en inglés: Dynamic Flux Balance 

Analysis). El DFBA se basa en la optimización dinámica del sistema e incorpora restricciones 

para la tasa de cambio de los flujos de las reacciones, predice los perfiles de crecimiento de 

un microorganismo, así como los perfiles de concentración (captación y producción) de los 

metabolitos y permite la incorporación de la expresión cinética cuando ésta se encuentra bien 

determinada y caracterizada (Mahadevan, Edwards, & Doyle, 2002). Es así, como el DFBA 

mejora significativamente las predicciones del sistema dinámico con respecto a la 

aproximación clásica del FBA y se emplea actualmente como una herramienta de análisis 

cuantitativo para el análisis y modelamiento de los modelos GSM. 

 

EL DFBA propuesto por Mahadevan y colaboradores (2002), presenta dos formulaciones 

diferentes, la Aproximación de Optimización Dinámica (DOA, por sus siglas en inglés: 

Dynamic Optiization Approach) y la Aproximación de Optimización Estática (SOA, por sus 

siglas en inglés: Static Optiization Approach), para el primer caso el problema de optimización 

se resuelve como un problema de programación no lineal (NLP, por sus siglas en inglés: Non 

Linear Programing), mientras que en el segundo se resuelve como un problema de 

programación lineal (LP, por sus siglas en inglés: Linear Programing).  

 

En la aproximaci·n DOA, se lleva a cabo la optimizaci·n ñdin§micaò del sistema a lo largo de 

todo el periodo de tiempo de simulación, con el fin de obtener los perfiles temporales de los 

flujos de las reacciones y los perfiles de concentración de metabolitos del modelo GSM. El 

problema de la optimización dinámica se resuelve parametrizando el sistema de ecuaciones 

diferenciales (ecuaciones dinámicas) mediante el uso de la colocación ortogonal en elementos 

finitos, con lo que posteriormente el sistema de ecuaciones diferenciales se transforma en un 

sistema de ecuaciones algebraicas, con lo cual la optimización dinámica se convierte en un 

NLP. Es así como, aunque esta aproximación DOA permite la formulación de una función 

objetivo dinámica que puede proporcionar información útil en el análisis de redes metabólicas 
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pequeñas, es un método complejo matemáticamente y que requiere una mayor capacidad de 

cómputo a medida que aumenta el tamaño de la red o del modelo GSM, puesto que el número 

de variables y de restricciones aumentan proporcionalmente para la resolver el NLP 

(Mahadevan et al., 2002). 

 

Por su parte, la aproximación SOA contempla la división del tiempo total de simulación en 

varios intervalos de tiempo y resuelve un problema de optimizaci·n ñinstant§neaò al principio 

de cada intervalo de tiempo, seguido por la integración a lo largo del intervalo para obtener 

los flujos de cada reacción en ese instante determinado. Es decir, que en ausencia de las 

restricciones no lineales que implican los flujos que se contemplan en el DOA, en el SOA el 

sistema de ecuaciones diferenciales es linealizado permitiendo resolver el problema de 

optimización utilizando LP continuamente durante el transcurso de la simulación, para obtener 

la distribución de flujo en un momento específico (Véase Ecuación 9, en la página 57). Por lo 

anterior SOA no permite una aproximación tan dinámica como DOA; sin embargo, SOA puede 

emplearse para modelos GSM que impliquen mayor número de reacciones puesto que el 

número de variables que deben ser resueltas en cada optimización es mucho menor en 

comparación con las variables implicadas en DOA (Mahadevan et al., 2002).  

 

De acuerdo con lo referenciado por Serrano-Bermúdez en 2016, los reportes de trabajos que 

implican el estudio de modelos GSM empleando DFBA tanto con el uso de DOA y SOA son 

limitados y usan principalmente modelos biológicos como E. coli, células del miocardio, 

cloroplastos de plantas C3, Synechocystis sp, Sacharomyces cerevisiae, Lactococcus lactis, 

Corella sp, entre otros (Serrano-Bermúdez, 2016). En cuanto a modelos GSM de 

Pseudomonas aeruginosa, existen reportes con la aproximación clásica de FBA como los que 

se reportan en la Tabla 1 (en la página 32); en contraste, para aproximaciones de DFBA a la 

fecha no se conocen reportes para este microorganismo, pero si se conoce la metodología 

propuesta por Chen y colaboradores  en 2016 (Chen et al., 2016) para el modelamiento 

metabólico espacio-temporal que se basa en los principios del DFBA y que fue implementada 

para Clostridium ljungdahlii y para una biopelícula de Pseudomonas aeruginosa.  

 

Con base en lo anterior, es posible asegurar que actualmente no existen reportes de un 

modelo GSM de Pseudomonas aeruginosa estudiado bajo las aproximaciones del DFBA y 

que involucre la regulación del modelo GSM mediada por el fenómeno de Quorum-Sensing, 

para la expresión de un factor de virulencia específico. 
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4.7. Análisis de Sensibilidad 

 

En biolog²a de sistemas, el an§lisis de sensibilidad (SA, por sus siglas en ingl®s: Sensitivity 

Analysis), puede ser utilizado en dos §reas importantes: la cuantificaci·n de la variaci·n de 

las salidas en el modelo por la incertidumbre de par§metros, proporcionando as² una medida 

de la confianza en la capacidad predictiva del modelo; y la identificaci·n de los par§metros 

que m§s contribuyen a la variaci·n de las salidas en el modelo, lo que permite generar 

hip·tesis sobre los mecanismos biol·gicos que impulsan el comportamiento del sistema y que 

pueden ser probados experimentalmente (Sumner, Shephard, & Bogle, 2012). De acuerdo 

con lo publicado por Sumner y colaboradores (2012), hay dos tipos de enfoques de an§lisis 

de sensibilidad: an§lisis de sensibilidad local (LSA, por sus siglas en ingl®s: Local Sensitivity 

analysis) y global (GSA, por sus siglas en ingl®s: Global Sensitivity Analysis). 

 

El LSA, es una aproximaci·n com¼n de que la sensibilidad de las salidas de un modelo se 

lleva a cabo por el c·mputo de las derivadas parciales de primer orden de las salidas del 

sistema con respecto a los par§metros de entrada, que pueden ser vistos como los gradientes 

alrededor del espacio de los par§metros de referencia multidimensional (Zi, 2011). El LSA 

ayuda a dilucidar los efectos de peque¶as variaciones (perturbaciones hechas al sistema) en 

los par§metros individuales alrededor de alg¼n punto nominal y se han aplicado a redes de 

transducci·n de se¶ales y a modelos de rutas metab·licas (Ihekwaba et al., 2004. Hu, y Yuan, 

J., 2006).  

 

El an§lisis de la sensibilidad global -GSA, se utiliza para cuantificar los efectos totales de las 

entradas del modelo en la salida de este, perturbando dentro de amplios rangos los 

par§metros de entrada del modelo. Las definiciones de los coeficientes de sensibilidad con el 

enfoque de LSA, indican que el an§lisis de la sensibilidad local es la estimaci·n de las 

derivadas en un punto particular en el espacio de par§metros del modelo. Sin embargo, es 

probable que las entradas del modelo biol·gicos tales como las constantes de velocidad y 

concentraciones iniciales var²an dentro de un amplio rango de diferentes tipos de c®lulas y 

entornos celulares. Por esta raz·n, los enfoques de an§lisis de sensibilidad global se aplican 

para cuantificar la sensibilidad de las salidas del modelo con respecto a las amplias 

variaciones de los par§metros de entrada del modelo (Zi, 2011). Es decir, que cuando los 

valores de los par§metros tienen grandes incertidumbres o modelos no lineales, los enfoques 
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de GSA son m§s adecuados, debido a que las t®cnicas de GSA ayudan a dilucidar los efectos 

de variaciones simult§neas de par§metros, a trav®s de intervalos grandes pero finitos y 

permite que el efecto de las interacciones entre los par§metros sea explorado (Saltelli et al., 

2000). 

 

En razón a lo expuesto hasta ahora, este trabajo busca reconstruir la red metabólica acoplada 

a la red de QS, involucradas en la síntesis del sideróforo pioverdina en Pseudomonas 

aeruginosa como un sistema dinámico; esto a partir del modelamiento y simulación de la red, 

implementando el análisis de flujos metabólicos y tomando como modelo el trabajo realizado 

por Oberhardt y colaboradores en 2008 para el análisis de la red metabólica a escala 

genómica de Pseudomonas aeruginosa (PAO1) representada por 1.056 genes (19% del 

genoma), 1.030 proteínas y 883 reacciones, desarrollada mediante el análisis del balance de 

flujo, utilizándolo para identificar las características clave del metabolismo de este 

microorganismo (Oberhardt. et al., 2008). 
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V. METODOLOGÍA 

 

 

Para lograr el objetivo de esta investigación, no existe reportada en la literatura una 

metodología específica que permita trabajar con los dos niveles de organización biológica 

diferentes que comprende este trabajo, (el nivel génico involucrado en el fenómeno de QS y 

el nivel metabólico).  Esto ha hecho necesaria la utilización de herramientas metodológicas 

tomadas de diferentes disciplinas y fusionarlas en una metodología original que aporta una 

forma de estudiar estas jerarquías de manera unificada, acorde al principio de la Biología de 

Sistemas.  Dentro de las herramientas metodológicas utilizadas se encuentran métodos de 

reconstrucción de redes biológicas, propios de la genómica; minería de texto usada (entre 

otras) por la bibliómica, métodos del área de la ingeniería como la optimización propios del 

área de investigación de operaciones.  A continuación, se describirá la forma en que estos 

métodos interactúan entre sí para construir una meta-metodología, si se quiere, que permite 

resolver el reto de investigación propuesta. 

 

Para dar cumplimiento a los objetivos específicos que aborda este trabajo, la metodología 

propuesta comprende tres grandes etapas: (i) Reconstrucción, modelamiento y validación de 

la red génica de Quorum Sensing que regula la síntesis de Pioverdina en Pseudomonas 

aeruginosa. (ii) Construcción, curación y modelamiento bajo la aproximación de FBA de la red 

metabólica de Pseudomonas aeruginosa. Y (iii) Unión, modelamiento bajo la aproximación de 

DFBA y validación experimental in vitro de la red génica de Quorum-Sensing acoplada con la 

red metabólica de Pseudomonas aeruginosa para la síntesis de Pioverdina (Véase Figura 6, 

en la página 40).   
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Figura 6. Diseño metodológico. (i) Reconstrucción, modelamiento y validación de la red génica de 
Quorum Sensing que regula la síntesis de Pioverdina en Pseudomonas aeruginosa (panel superior 
izquierdo). (ii) Construcción, curación y modelamiento bajo la aproximación de FBA de la red metabólica 
de Pseudomonas aeruginosa (panel superior derecho) y (iii) Unión, modelamiento bajo la aproximación de 
DFBA y validación experimental in vitro de la red génica de Quorum-Sensing acoplada con la red 
metabólica de Pseudomonas aeruginosa para la síntesis de Pioverdina (panel intermedio e inferior central).   
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5.1. Reconstrucción, modelamiento y validación de la Red Génica de 

Quorum-Sensing que regula la síntesis de Pioverdina en Pseudomonas 

aeruginosa. 

 

 

5.1.1.  Reconstrucción de la Red de Quorum-Sensing 

 

 
La red génica de QS que regula la síntesis de pioverdina en Pseudomonas aeruginosa, se 

construyó sobre el estándar SBML (por sus siglas en inglés: System Biology Markup 

Language). Esta red fue reconstruida a partir del genoma anotado de Pseudomonas 

aeruginosa (PAO1), disponible en la base de datos PseudoCAP (www.pseudomonas.com), y 

se complementó por minería de texto y bibliómica (Grivell, 2002). Se buscaron los genes 

anotados, sus mRNAs y proteínas correspondientes requeridas para la red de acuerdo con lo 

publicado en la literatura, a partir de la información depositada en bases de datos de 

información biológica como GenomeNet (Kanehisa & Goto, 2000), KEGG (Kanehisa, 

Furumichi, Tanabe, Sato, & Morishima, 2017), BioCyc (MetaCyc y PseudoCyc) (Caspi et al., 

2014), Swissprot (ñUniProt: the universal protein knowledgebase,ò 2017), entre otras. Los 

genes se seleccionaron tomando como criterio que estuviesen reportados para ser parte de 

cada uno de los circuitos de QS, que fuesen expresados para ser proteínas súper reguladoras 

de QS, que estuvieren involucrados en la síntesis y transporte de pioverdina. Además, los 

compuestos químicos tanto inorgánicos como orgánicos requeridos para el funcionamiento de 

la red, como por ejemplo hierro en su estado reducido (Fe2+) y oxidado (Fe3+), oxígeno (O2) y 

las moléculas señal, fueron seleccionados empleando la información de bases de datos de 

compuestos químicos como PubChem (Kim et al., 2016). 

 

La curación de los datos de la red de QS fue realizada tomando como criterio la eliminación 

de algunas especies no relevantes en el modelo y adición de las especies químicas y 

biológicas faltantes que aseguraran el funcionamiento celular óptimo (viabilidad in silico de la 

célula) y la producción del factor de virulencia de interés (Pioverdina). Posteriormente el 

análisis de los Gaps presentes en la red fue llevado a cabo por medio de la identificación de 

las interacciones faltantes dentro de la red (reacciones); estos gaps fueron subsanados al 
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incluir las reacciones de interacción encontradas a través de minería de texto, empleando la 

información contenida en bases de datos bibliográficas como PubMed, revistas especializadas 

y otros recursos en línea, tomando como criterio de selección que estuviese reportada y 

verificada in vitro de acuerdo con los reportes de la literatura, la interacción de cada una para 

hacer parte del modelo de QS. Finalmente, el set completo de especies químicas y biológicas, 

de reacciones de interacción que representan la retroalimentación positiva y negativa entre 

cada una de las especies químicas y biológicas, fueron representadas empleando la notación 

gráfica SBGN (por sus siglas en inglés: System Biology Graphical Notatition) usada en 

modelos SBML, sobre el software CellDesigner versión 4.4 (Funahashi, Matsuoka, Jouraku, 

Kitano, & Kikuchi, 2006) (Véase Figura 7, en la página 63). 

 

 

5.1.2.  Modelamiento y validación de la Red de Quorum-Sensing para la 

síntesis de Pioverdina en Pseudomonas aeruginosa 

 

 

5.1.2.1.  Modelamiento de la Red de Quorum-Sensing 

 

 

A medida que se fueron incorporando cada una de las reacciones de interacción que 

representan la retroalimentación positiva y negativa entre cada una de las especies químicas 

y biológicas al modelo SBML, se fue vinculando el valor de la constante cinética de reacción 

a cada interacción (Véase Tabla A2 del  

Anexo 2, en la página 115), los valores de las constantes cinéticas de reacción fueron 

obtenidas de acuerdo con lo reportado en literatura, para aquellas reacciones que no contaban 

con un reporte bibliográfico del valor de la constante cinética, éste fue estimado con base en 

los valores cinéticos publicados para las reacciones del mismo tipo; por ejemplo, la constante 

cinética para la reacción de traducción o síntesis de la proteína LasR fue reportada por 

Fagerlind y colaboradores  con un valor de 0.7 ɛM/s (Fagerlind et al., 2003, 2005), este mismo 

valor se empleó para todas aquellas reacciones de síntesis de proteínas para las cuales no 

está reportado el valor de la constante cinética de reacción. 
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Tomando como base el modelo biológico de la red de QS que regula la expresión de PVD 

(Véase Figura 7, en la página 63), las constantes cinéticas k para cada una de las reacciones 

implicadas en la red y las condiciones iniciales de concentración (Véase Tabla A1 del Anexo 

1, en la página 114) para cada uno de los genes, proteínas súper reguladoras implicadas en 

la red y la disponibilidad de Fe3+ citosólico, se planteó el sistema de ecuaciones diferenciales 

para el balance de materia de cada una de las especies químicas y biológicas involucradas 

en el modelo. En las ecuaciones 2 y 3 (Ecuación 2, en la página 43 y Ecuación 3, en la página 

43) se ejemplifica de manera global las ecuaciones diferenciales para los mRNAs y proteínas 

del sistema respectivamente (Véase el archivo SBML adjunto a este documento que contiene 

el sistema completo de la red de QS). 

 

Ecuación 2: 

 

 Ὧ ὢὫὩὲὩ Ὧ ὢάὙὔὃὯ ὢάὙὔὃ          (ὉὧȢς) 

 

Ecuación 3: 

 

 Ὧ ὢάὙὔὃ Ὧ ὢὖὶέὸὩὭὲὯ ὢὖὶέὸὩὭὲ  (ὉὧȢσ) 

 

Donde ὢ representa la especie, Ὧ la constante de velocidad de transcripción, Ὧ y Ὧ  la 

constante velocidad de traducción, Ὧ y Ὧ la constante de velocidad de degradación y Ὧ la 

constante de velocidad de consumo para cada una de las reacciones implicadas en el sistema.  

 

Para este modelo se asumió una cinética elemental, bajo los parámetros que asume el 

balance de materia que considera la diferencia entre las reacciones de generación o 

producción de la especie y las reacciones de consumo de esta en la red y fue considerado 

para todas las especies bajo los siguientes supuestos: depreciación del factor de dilución de 

la célula y concentración suficiente y disponible de genes a nivel celular.  

 

Posterior al planteamiento matemático del sistema de ODEs, se realizaron las simulaciones 

de la red de QS, empleando la librería de solvers de ODEs de SBML (SOSlib). SOSlib es una 

librería de programación para el análisis simbólico y numérico de modelos de redes de 

reacciones químicas codificados en SBML, tiene incorporado para la integración numérica y 
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el análisis de sensibilidad un conjunto de solvers de ecuaciones no lineales y 

diferenciales/algebraicas llamado SUNDIALS, el cual incluye a CVODES para resolver 

sistemas de ODE y tiene la capacidad para realizar análisis de sensibilidad. Los CVODE son 

métodos lineales multipaso para la resolución numérica de ODEs. Para tratar el problema de 

rigidez de las ODEs e iniciar la integración numérica, el CVODE emplea la Fórmula de 

Diferenciación Regresiva (BDF, por sus siglas en inglés: Backward Differentiation Formula) o 

el método Adams-Moulton (AM) para calcular ὼὸ para una serie de puntos temporales. Los 

métodos BDF y AM se utilizan para sistemas rígidos y no rígidos, respectivamente (Machne 

et al., 2006). 

 

Las simulaciones se llevaron a cabo variando los intervalos de simulación de 500, 1000, 2000 

y 3000 intervalos. Para describir el comportamiento en el tiempo de la concentración (perfil de 

concentración) de las especies que constituyen el modelo, se asumió una cinética por ley de 

acción de masas que se encuentra implementada en CellDesigner 4.4, de acuerdo con la 

Ecuación 4 (en la página 44). 

 

Ecuación 4: 

ὺ ὯБὛ                (ὉὧȢτ) 

 

Donde Ὧ  representa la constante cinética para cada reacción y Ὓ representa la concentración 

de la especie Ὥ involucrada en cada reacción. 

 

 

5.1.2.2.  Condiciones y diseño de los escenarios de simulación de la red de 

Quorum-Sensing. 

 

Posterior a comprobar la estabilidad de la red, evaluando principalmente el comportamiento 

de las reacciones que implican la generación intra y extracelular de las moléculas señal (3O-

C12-HSL, C4-HSL y PQS), la producción intracelular de Ferribactina (precursor de PVD) y la 

producción intra y extracelular de PVD; fueron generadas las condiciones de simulación para 

los diferentes escenarios que se evaluaron en este trabajo. Estos escenarios pretenden 

emular el comportamiento natural de un cultivo de Pseudomonas aeruginosa, en el cual a 

medida que aumenta la densidad poblacional aumenta la presencia de moléculas señal de 
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QS en el espacio extracelular, lo que conlleva al equilibrio de la concentración intra y 

extracelular de éstas moléculas (producidas por la misma bacteria o por otras de la 

comunidad) a través del transporte celular por difusión simple, para la activación jerárquica de 

los circuitos de QS propios del microorganismo, con la formación de los complejos molécula 

señal-receptor, que actuarán como factores de transcripción para la expresión de fenotipos 

como los factores de virulencia, en este caso la transcripción de genes tipo pvd para la 

producción de PVD. 

 

Los escenarios de simulación se generaron variando únicamente la concentración inicial de 

la molécula señal PQS extracelular (PQS-E), desde 0.01mM hasta 0.1mM con intervalos de 

0.01 unidades y desde 0.1mM hasta 1.0mM con intervalos de 0.1 unidades (Véase Tabla 4, en 

la página 70), para un total de 20 condiciones o escenarios de simulación. Estos escenarios 

de simulación se plantearon con el fin de evaluar cómo responde el sistema de la red de QS 

frente a la producción de PVD cuando se varía la concentración inicial de la señal de quorum 

PQS, a qué concentración de PQS se obtiene mayor producción de PVD y si existe un punto 

de saturación de la señal de quorum que influencie la producción de PVD.  

 

Para el diseño de los escenarios de simulación sólo se contempló la variación de la 

concentración inicial de PQS-E ya que de acuerdo con el trabajo de Diggle y colaboradores 

en 2007 (Diggle et al., 2007), PQS en el espacio extracelular se encarga de transferir el Fe3+ 

a la pioverdina extracelular quien lo secuestra e ingresa a la célula nuevamente por medio de 

un sistema de importación del complejo PVD-Fe3+ al espacio periplásmico donde se libera el 

hierro en su estado reducido (Fe2+) hacia el espacio citosólico. Como producto de las 

simulaciones realizadas se obtuvieron los flujos en ‘άέὰ ί ὰ , para todas las reacciones 

involucradas en la red de QS.  

 

 

5.1.3. Ensayos Experimentales 

 

Estos ensayos se realizaron con el fin de obtener el perfil de crecimiento y los datos 

correspondientes para obtener el perfil de biomasa de Pseudomonas aeruginosa de acuerdo 

con la metodología propuesta por Kim y colaboradores en 2012 (Kim, Chung, Lee, & Choi, 

2012). La obtención de los datos de biomasa en el tiempo fue requerida para realizar el ajuste 
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de las unidades de los flujos para las reacciones derivadas de la red de QS, estos valores de 

flujo se obtuvieron en ‘άέὰ ί ὰ  y se requiere tener estos flujos en άάέὰzὫὈὡ  z

Ὤ ȟ para el modelamiento posterior de la red metabólica acoplada a la red de QS que se 

realizó con la aproximación de Análisis de Balance de Flujo Dinámico (DFBA, por sus siglas 

en inglés: Dinamic Flux Balance Analysis), este enfoque se explica con detalle en la sección 

5.3.2 (página 54) y 5.3.3. (página 56). Es importante mencionar que el objetivo de realizar los 

ensayos experimentales no fue el de validar el modelo in silico de la red de QS.   

 

Para los ensayos experimentales fue empleada la cepa de Pseudomonas aeruginosa PAO1 

que se encuentra en el cepario del grupo de investigación Comunicación y Comunidades 

Bacterianas del Departamento de Biología, Facultad de Ciencias de la Universidad Nacional 

de Colombia, sede Bogotá. Esta cepa fue cultivada por triplicado bajo las condiciones que se 

describen a continuación, con el fin de obtener tanto la curva de crecimiento de la cepa de 

interés como el perfil de biomasa en el tiempo. El perfil de biomasa se obtuvo de acuerdo con 

lo reportado por Kim y colaboradores en 2012 (Kim, Chung, Lee, & Choi, 2012). 

 

5.1.3.1. Cultivo de la cepa Pseudomonas aeruginosa 

 

La cepa bacteriana de PAO1 fue cultivada en medio sólido Luria Bertani LB (10 g/L de 

Triptona, 5 g/L de Extracto de levadura, 10 g/L de Agar y 5 g/L de NaCl) e incubada a 37ºC 

por 12 horas; la pureza del cultivo fue verificada por medio de tinción de Gram. 

Posteriormente, con una colonia se inocularon 150 mL de caldo LB (10 g/L de Triptona, 5 g/L 

de Extracto de levadura y 5 g/L de NaCl) y se incubó el cultivo a 37ºC y 200 rpm de agitación 

durante 16 horas.  

 

50 mL de este cultivo se emplearon como preinóculo (10% del volumen total del cultivo) en 

450 mL de caldo LB. El cultivo se llevó a cabo en un Erlenmeyer de 1000 mL a 37ºC y 200 

rpm de agitación, durante 26 horas. Durante las primeras seis horas de cultivo se realizó el 

muestreo de 1000 mL del cultivo cada hora para realizar las mediciones de DO a ‗  φππὲά. 

A partir de la hora 7 se realizó el muestreo de 1000 mL del cultivo para la medición de DO en 

intervalos de 30 minutos. Este procedimiento se llevó a cabo por triplicado al mismo tiempo y 

bajo las mismas condiciones de cultivo. 
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5.1.3.2. Obtención de la curva de crecimiento y perfil de biomasa 

 

Para evaluar el crecimiento bacteriano por espectrofotometría, en cada muestreo se recolectó 

una alícuota de 1mLde la muestra del cultivo, determinando el valor de la absorbancia a una 

‗  φππὲά. Los datos de DO obtenidos para la curva de crecimiento se ajustaron a un modelo 

de regresión logística (logit). La ecuación logística (a veces llamada modelo Verhulst o curva 

de crecimiento logístico) es un modelo de crecimiento poblacional publicado por primera vez 

por Pierre Verhulst (Verhulst, 1845, 1847), implementado en Statistica de StatSoft, siguiendo 

la Ecuación 5 (en la página 47):  

 

Ecuación 5: 

    ὺσ Ὁὼὴ 
ὥ ὦ ὺzς

ρ Ὁὼὴὥ ὦ ὺzς
                      ὉὧȢυ 

 

Donde ὺσ representa la absorbancia calculada y ὺς representa el tiempo. Los valores para las 

variables a y b fueron calculados ὥ τȟχχφςυ ώ ὦ πȟτωσωπσ. El coeficiente de regresión 

presenta un ajuste de los datos al modelo representado con un Ὑ πȟωςχψ y una 

ὠὥὶὭὥὲᾀὥ ὩὼὴὰὭὧὥὨὥψφȟπωϷ (Véase Figura 12, en la página 74). 

 

Para obtener el perfil de biomasa en el tiempo los datos de absorbancia obtenidos 

anteriormente fueron tratados empleando la relación DO-Biomasa, de acuerdo con lo 

reportado por Kim, y colaboradores en 2012 (Kim, Chung, Lee, & Choi, 2012).  

 

 

5.2. Construcción, curación y modelamiento bajo la aproximación de 

FBA de la red metabólica de Pseudomonas aeruginosa 

 

Para implementar el proceso de reconstrucción de la red metabólica, fue necesario tener la 

información requerida sobre cada una de las enzimas que están involucradas en la red, como 

por ejemplo, la(s) reacción(es) que cataliza, los sustratos sobre los cuales actúa la enzima, 

los productos que se generan después de la actividad enzimática, los coeficientes 

estequiométricos para cada metabolito que participa en la reacción (o reacciones) enzimática; 

cuántas y cuáles de las reacciones implicadas son termodinámicamente reversibles o 
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irreversibles (valor del DGº), dónde se produce la reacción en la célula (citosol, periplasma, 

región extracelular), la clasificación o tipo específico de reacción (metabólica, de intercambio 

o de transporte) entre otros; estableciendo de esta manera una base de datos del conjunto de 

ecuaciones químicas que constituyen las reacciones de la red (Feist et al., 2008). Para realizar 

la reconstrucción de la red, se emplearon tres fuentes de información, la principal fue la red 

metabólica de PAO1 iMO1056 publicada por Oberhardt y colaboradores en 2008 (Oberhardt 

et al., 2008), la anotación del genoma de PAO1 disponible en Pseudomonas Genome 

Database (PseudoCAP) y la ruta para la biosíntesis de pioverdina I (Véase Figura 5, en la 

página 26) disponible en la base de datos MetaCyc (PseudoCyc).  

 

Partiendo del modelo IMO1056, cada reacción fue verificada manualmente contra las bases 

de datos biológicos KEGG, BioCyc (MetaCyc and PseudoCyc), SEED, MetanetX, 

TransporDB, Transport classification database y Transporter proteins in Pseudomonas 

aeruginosa PAO1, teniendo en cuenta los criterios de información mencionados 

anteriormente, con el fin de realizar una curación preliminar, actualizar y complementar la red 

en cuanto a la existencia de evidencia biológica, direccionalidad, localización subcelular  y 

clasificación de cada reacción, asociaciones Gen-Proteína-Reacción (GPR) y la 

estequiometría de cada reacción. De forma complementaria, fueron incluidas las reacciones 

propias involucradas en la síntesis metabólica de PVD, algunas reacciones de intercambio 

que contemplan el intercambio de las moléculas señal de QS con el medio extracelular y las 

reacciones de transporte tanto de las moléculas señal como de PVD; finalmente, se 

adicionaron las reacciones propias de suministro de nutrientes de acuerdo con la composición 

del medio de cultivo LB. 

 

 

5.2.1. Curación de la Red Metabólica de Pseudomonas aeruginosa. 

 

Antes de realizar la curación de la red metabólica, el conjunto de reacciones fue empleado 

como insumo para la construcción de la matriz estequiométrica de la red, ésta matriz fue 

construida empleando la macro ñMetaDatò generada al interior del grupo de investigación de 

Diseño de Productos y Procesos del Departamento de Ingeniería Química de la Universidad 

de los Andes y siguiendo el formato propuesto por B. Ø. Palsson en 2006 (Duarte et al., 2007). 

Posteriormente, a cada reacción de la red le fueron asignados los límites inferiores y límites 
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superiores (LB, por sus siglas en inglés: lower bound y UB, por sus siglas en inglés: upper 

bound, respectivamente), teniendo en cuenta la direccionalidad establecida 

termodinámicamente para cada reacción de acuerdo con su valor de DGº (±4). Finalmente se 

llevó a cabo la implementación de un Análisis de Balance de Flujo (FBA) inicial en estado 

estacionario, empleando el solver CPLEX específico para resolver problemas de 

programación lineal del software GAMS.  

 
La curación de esta red fue llevada a cabo siguiendo los siguientes pasos: 

 

A. Verificación de la Producción de Precursores de Biomasa por Ingeniería Reversa 

La red metabólica contiene una reacción de biomasa que fue tomada del modelo IMO1056, la 

cual involucra a todos los metabolitos requeridos para el crecimiento celular, cada uno de 

estos metabolitos fue evaluado por ingeniería reversa siguiendo la metodología propuesta por 

Senger & Papoutsakis en 2008 (Senger & Papoutsakis, 2008), con el fin de detectar aquellos 

precursores de la reacción de biomasa que no tuviesen los metabolitos intermedios necesarios 

para su generación y que por ende no permitieran obtener un valor de crecimiento predicho 

como única solución factible al problema de optimización resuelto en el FBA, generando un 

valor de cero en la función objetivo. 

 

B. Adición del metabolito Pioverdina a la reacción de Biomasa 

La pioverdina por ser un metabolito secundario secretado por Pseudomonas aeruginosa no 

se encuentra en el modelo del ñcore del metabolismo IMO1056ò, por lo cual se adicionaron las 

reacciones metabólicas para su síntesis y transporte (Véase Tabla 4, en la página 70). Sin 

embargo, para la activación de dichas reacciones fue necesario incluir este metabolito en la 

reacción de biomasa. Al carecer de datos experimentales que nos permitieran saber el 

coeficiente estequiométrico para este metabolito en dicha reacción, se realizó un análisis de 

sensibilidad realizando diversas simulaciones bajo la aproximación del FBA, variando en cada 

simulación su coeficiente estequiométrico (desde 0.000001 hasta 1.0) para este metabolito. 

 

C. Detección y Solución de las Patologías de la Red 

Siguiendo la metodología sugerida por Kumar y colaboradores en 2007 (Kumar, Dasika, & 

Maranas, 2007) y empleando el software GapFind2 fueron detectados los metabolitos con 

                                                

2 http://maranas.che.psu.edu/submission/gapfind_gapfill2.htm 
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patologías tipo ñroot no-productionò y ñroot no-consumptionò, posteriormente con el software 

Gap-Fill3 empleando como base de datos la información contenida en la Biocyc y MetaNetx 

fueron solucionadas las patologías de la mayoría de los metabolitos adicionando reacciones 

metabólicas o de rutas de secreción o captación de metabolitos sugeridas por GapFill, en 

algunos casos fue modificada  la direccionalidad de la reacción siempre y cuando la 

termodinámica (ȹGº) de la reacción lo permitiera. 

 
D. Búsqueda y Solución de Ciclos Termodinámicamente Infactibles en la Red 

Con el fin de detectar los loops denominados ciclos no factibles que pueden llevar a un flujo 

nulo sin ninguna comunicación entre el sistema y el ambiente externo en términos de 

intercambio de materia, se siguió la metodología propuesta por Murabito, y colaboradores en 

2009 (Murabito et al., 2009) y por Schellenberger y colaboradores en 2011 (Schellenberger et 

al., 2011), realizando un Análisis de Variabilidad de Flujo (FVA, por sus siglas en inglés: Flux 

Variability Analisys), que busca solucionar un problema de optimización multiobjetivo de tipo 

minimax basado en restricciones, empleando el software GAMS. El modelo algebraico que 

representa el problema de optimización en el análisis de variabilidad de flujo (FVA) se 

representa a continuación en la Ecuación 6 (en la página 50). 

 
Con los resultados del FVA fueron seleccionadas aquellas reacciones con valores de límites 

máximos y mínimos extremos (1000 άάέὰ ὫὈὡ Ὤ  y -1000 άάέὰ ὫὈὡ Ὤ , 

respectivamente). Estas reacciones se expresaron de forma matricial para realizar el cálculo 

de su espacio nulo empleando el software MatLab-R2011, con lo cual se identificaron las 

reacciones involucradas en cada uno de los ciclos termodinámicamente infactibles. La 

detección del espacio nulo se llevó a cabo hasta que éste fue igual a cero. 

 
Ecuación 6: 

ὓὥὼὭάὭᾀὥὶ ώ ὓὭὲὭάὭᾀὥὶ ‘ ὺ   

ὛόὮὩὸέ ὥȡ        Ὓ  zὺ πȟ     ᶅὭɴ Ὅ 

ὒὄ  ὺ Ὗὄȟ     ᶅὮ Ὦ ᶰὐ                                      (ὉὧȢφ) 

                                 ὺ ὺ    

 
Conjuntos: 

                                                

3 http://maranas.che.psu.edu/submission/gapfind_gapfill2.htm 
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I  Conjunto de Metabolitos 
J Conjunto de Reacciones 

 
Índices de referencia: 

i  ²ndice de referencia que denota el tipo de metabolito i=1,2,3,é,I. 
j índice de referencia que denota el tipo de reacci·n j=1,2,3,é,J. 

 
Subconjuntos: 

jR Subconjunto de reacciones tipo j que denota las reacciones de carácter reversible. 
jIR Subconjunto de reacciones tipo j que denota las reacciones de carácter irreversible. 

 
Parámetros: 

Sij     Coeficiente que acompaña del metabolito tipo i que se encuentra en la reacción tipo j (Matriz estequiométrica) 
LBj     Límite superior del flujo de la reacción tipo j (jR = -1000, jIR = 0) 
UBj     Límite inferior del flujo de la reacción tipo j (jR = 1000, jIR = 1000) 

 
Variables: 

 ‘    Variable de la función objetivo que denota la tasa de crecimiento obtenida como una suma ponderada de las      
reacciones que sintetizan los precursores de crecimiento 

ὺ Variable que denota el flujo de cada reacción tipo j (άάέὰ ὫὈὡὬ  

ὺ    Variable que denota el flujo de la reacción Ὦ  de Biomasa (άάέὰ ὫὈὡὬ  

 

Los ciclos termodinámicamente infactibles fueron resueltos empleando alguna de las 

siguientes estrategias: i) cambio de la direccionalidad de las reacciones involucradas teniendo 

en cuenta su valor de DG0, ii) eliminación de las reacciones duplicadas en la red, o iii) bloqueo 

de algunas reacciones que no son relevantes metabólicamente y que puedan ayudar a 

eliminar el ciclo. 

 

 

5.2.2. Modelamiento y Validación de la Red Metabólica de Pseudomonas 

aeruginosa 

 

 

5.2.2.1. Análisis de Balance de Flujo (FBA) en Estado Estacionario 

 

La red metabólica fue modelada usando la aproximación de FBA en estado estacionario, el 

problema de optimización fue formulado como se describe en la  

Ecuación 7 (en la página 52) y resuelto como un problema de programación lineal (LP, Linear 

Programing) empleando el solver CPLEX del software GAMS. 

 

Para el modelo se tuvieron en cuenta las restricciones termodinámicas del sistema, 

empleando como función objetivo la maximización de biomasa y limitando la captación de 
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oxígeno, la captación de glucosa y la producción de ATP, para lo cual se empleó como 

restricción adicional del sistema un flujo igual a ρπ άάέὰ ὫὈὡ Ὤ ȟ para la reacción de 

intercambio de oxígeno (R1040) y para la reacción de intercambio de glucosa (R1080); y un 

flujo igual a ρπ άάέὰ ὫὈὡ Ὤ  para la reacción de intercambio de ATP (R144). 

 

Ecuación 7: 

ὓὥὼὭάὭᾀὥὶ  ‘ ὺ   

ὛόὮὩὸέ ὥȡ        Ὓ  zὺ πȟ     ᶅ Ὥ ρȟȣȟὍ             ὉὧȢχ      

               ὒὄ  ὺ Ὗὄȟ     ᶅ  Ὦ ρȟȣȟὐ Ὦ Ὦ ᶰὐ      

                ὺ ὑ      

                ὺ ὑ      

                 ὺ ὑ      

 
Conjuntos:  

I (Conjunto de Metabolitos)  
J (Conjunto de Reacciones) 
 
Índices de referencia:  

i (índice de referencia que denota el tipo de metabolito i=1,2,3,é,I)  
j (²ndice de referencia que denota el tipo de reacci·n j=1,2,3,é,J). 
 
Subconjuntos: 

jR (Subconjunto de reacciones tipo j que denota las reacciones de carácter reversible) 
jIR (Subconjunto de reacciones tipo j que denota las reacciones de carácter irreversible). 
 
Parámetros:  

Sij (coeficiente que acompaña del metabolito tipo i que se encuentra en la reacción tipo j de la Matriz 
estequiométrica) 
LBj (Límite superior del flujo de la reacción tipo j (jR = -1000, jIR = 0)) 
UBj (Límite inferior del flujo de la reacción tipo j (jR = 1000, jIR = 1000)) 
 
Variables: 

‘ (Variable de la función objetivo que denota la tasa de crecimiento obtenida como una suma ponderada de las 
reacciones que sintetizan los precursores de crecimiento) 

ὺ (variable que denota el flujo de cada reacción tipo j (άάέὰ ὫὈὡὬ ) 

ὺ  (variable que denota el flujo de la reacción Ὦ  de Biomasa (άάέὰ ὫὈὡὬ ) 

 
Escalares: 

ὑ (Constante que denota el flujo de la reacción Ὦ  de captación de oxígeno ( ρπ άάέὰ ὫὈὡὬ ) 

ὑ  (Constante que denota el flujo de la reacción Ὦ  de captación de glucosa ( ρπάάέὰ ὫὈὡὬ ) ὑ 

(Constante que denota el flujo de la reacción Ὦ  de producción de ATP (ρπάάέὰ ὫὈὡὬ ) 
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5.3. Unión, modelamiento bajo la aproximación de DFBA y validación 

experimental in vitro de la red génica de Quorum-Sensing y la red 

metabólica para la síntesis de Pioverdina en Pseudomonas 

aeruginosa. 

 

Para la unión de la red génica de Quorum-Sensing y la red metabólica fue seleccionado un 

set de 9 reacciones que comparten ambos modelos. Este set incluye dos reacciones 

involucradas en la síntesis de pioverdina (PVD), tres reacciones para la síntesis de las 

moléculas señal de QS relevantes para este trabajo (2C7-3OH-4(1H)Q  o PQS, 3O-C12-HSL 

y C4-HSL) y cuatro reacciones que involucran el proceso de transporte de PVD y de las tres 

moléculas señal de QS (Véase  

Tabla 2, en la página 53). 

 
Los flujos para las reacciones de QS (‘άέὰ ί ὰ ) fueron ajustados a las unidades de flujo 

requeridas para el modelo metabólico por FBA (άάέὰ ὫὈὡ Ὤ ), para lo cual se ajustaron 

los valores de absorbancia a biomasa de acuerdo con lo reportado por Kim y colaboradores 

en 2012 (Kim, Chung, Lee, & Choi, 2012) tal como se menciona en la sección 5.1.3 (página 

45). 

 

Tabla 2. Reacciones de unión entre la red de Quorum-Sensing y la red metabólica 

 Reacciones de la Red de 
QS 

Reacciones de la 
Red Metabólica 

Tipo de Reacción 

Re2  
(LasI) 

R516  
E.C.2.3.1.184 

[c]: 3oxddACP + amet <==> 5mta + ACP + h + n3oxdd-hsl 

Re9  
RhlI 

R526  
E.C.2.3.1.184 

[c]: amet + butACP <==> 5mta + ACP + h + nb-hsl 

R19  
PqsH 

R673 
E.C.1.14.13.182 

[c]: nadh + h + hhq + o2 --> nad + h2o + pqs 

Re14 R907 nb-hsl[c] <==> nb-hsl[e] 

Re15 R906 n3oxdd-hsl[c] <==> n3oxdd-hsl[e] 

Re59 R672 pqs[c] <==> pqs[e] 

Re63  
PvdD-PvdI-PvdJPvdL 

R911 
[c]: glu-L + tyr-L + (2) ser-L + arg-L + 24dab + (2) fohorn + 
lys-L + (2) thr-L --> fbn + (12) h2o + (2) h 

Re86  
PvdQ-PvdP-PvdPvdN 

R912 [c] : fbn + o2 --> pvd1 + h2o 

Re87  
PVDExport complex 

R913  
TC-1.B.14.1.6 

pvd1[c] --> pvd1[e] 
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5.3.1. Diseño de los escenarios de simulación 

 

Para las posteriores simulaciones empleando la aproximación de FBA y DFBA, se plantearon 

seis escenarios de simulación. Para los primeros tres escenarios se emplearon las reacciones 

correspondientes a la síntesis de las moléculas señal junto con la reacción de síntesis de 

ferribactina, la reacción de síntesis de PVD y la reacción de transporte de PVD 

respectivamente. Los siguientes tres escenarios involucran las reacciones de transporte de 

las moléculas señal junto con la reacción de producción de ferribactina, la reacción de 

producción de PVD y la reacción de transporte de PVD respectivamente (Véase Tabla 3, en 

la página 54). 

 
Estos escenarios de simulación se plantearon con el fin de evaluar cuáles de las reacciones 

que comparten el modelo de la red de QS y de la red metabólica permiten evidenciar un 

cambio en el perfil de biosíntesis de PVD y en la expresión del fenotipo metabólico cuando se 

varía la intensidad de la señal de QS en el sistema. 

 

Tabla 3. Reacciones involucradas en los escenarios de simulación 

Clase ID E1 E2 E3 E4 E5 E6 

[c]: 3oxddACP + amet <==> 5mta + ACP + h + n3oxdd-hsl R516 X X X    

[c]: amet + butACP <==> 5mta + ACP + h + nb-hsl R526 X X X    

[c]: nadh + h + hhq + o2 --> nad + h2o + pqs R673 X X X    

nb-hsl[c] <==> nb-hsl[e] R907    X X X 

n3oxdd-hsl[c] <==> n3oxdd-hsl[e] R906    X X X 

pqs[c] <==> pqs[e] R672    X X X 

[c]: glu-L + tyr-L + (2) ser-L + arg-L + 24dab + (2) fohorn + 
lys-L + (2) thr-L -->  fbn + (12) h2o + (2) h 

R911 
X   X   

[c] : fbn + o2 --> pvd1 + h2o R912  X   X  

pvd1[c] --> pvd1[e] R913   X   X 

 

 

5.3.2. Modelo FBA multietapa 

 

Empleando la aproximación de FBA se construyó un modelo multietapa que permitiera unir 

las dos redes fijando los flujos de las reacciones de unión de la red de QS con la red 

metabólica, como restricciones del sistema metabólico a lo largo de 2000 intervalos de tiempo 

y de acuerdo con los escenarios de simulación establecidos previamente. A continuación, se 

define el modelo algebraico del problema de optimización global con las modificaciones 

necesarias que fueron incluidas para el caso específico de la red metabólica de PAO1 (Véase 
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Ecuación 8, en la página 55), el cual fue solucionado empleando el solver CPLEX v.12.6.0.0 

para el software GAMS (General Algebraic Modeling System). 

 

Ecuación 8: 

ὓὥὼὭάὭᾀὥὶ  ‘ ὺ   

ὛόὮὩὸέ ὥȡ        Ὓ  zὺ πȟ              ᶅ Ὥ ρȟȣȟὍ        

                                                            ὒὄ  ὺ Ὗὄȟ                 ᶅ  Ὦ ρȟȣȟὐ Ὦ Ὦ ᶰὐ            ὉὧȢψ 

ὺ ὑ      

ὺ ὑ      

ὺ   ὑ      

                                                            ὺ ὺǶ                    ᶅ  ǶɴὙὩὥὧὧὭέὲὩί ὨὩ ὗὛ 

 ᶅὸɴ ὸȟὸ  

 
Conjuntos:  

I (Conjunto de Metabolitos)  
J (Conjunto de Reacciones) 
 
Índices de referencia:  

i (²ndice de referencia que denota el tipo de metabolito i=1,2,3,é,I) 
j (índice de referencia que denota el tipo de reacci·n j=1,2,3,é,J). 
 
Subconjuntos:  

jR (Subconjunto de reacciones tipo j que denota las reacciones de carácter reversible)  
jIR (Subconjunto de reacciones tipo j que denota las reacciones de carácter irreversible)  
Ƕ (Subconjunto de reacciones tipo j que denota las reacciones de unión de la red de QS con la red metabólica) 

 
Parámetros:  

Sij (coeficiente que acompaña del metabolito tipo i que se encuentra en la reacción tipo j de la Matriz 
estequiométrica) 
LBj (Límite superior del flujo de la reacción tipo j (jR = -1000, jIR = 0)) 
UBj (Límite inferior del flujo de la reacción tipo j (jR = 1000, jIR = 1000)) 

ὸ (Tiempo inicial de simulación) 

ὸ (Tiempo final de simulación) 

 
Variables: 

‘ (Variable de la función objetivo que denota la tasa de crecimiento obtenida como una suma ponderada de las 
reacciones que sintetizan los precursores de crecimiento) 

ὺ (variable que denota el flujo de cada reacción tipo j (άάέὰ ὫὈὡὬ ) 

ὺ  (variable que denota el flujo de la reacción Ὦ  de Biomasa (άάέὰ ὫὈὡὬ ) 

    t (variable que denota el tiempo transcurrido de simulación) 
 
Escalares: 

ὑ (Constante que denota el flujo de la reacción Ὦ  de captación de oxígeno ( ρπ άάέὰ ὫὈὡὬ ) 

ὑ (Constante que denota el flujo de la reacción Ὦ  de captación de glucosa ( ρπάάέὰ ὫὈὡὬ )  

ὑ (Constante que denota el flujo de la reacción Ὦ  de producción de ATP (ρπάάέὰ ὫὈὡ Ὤ ) 
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Al igual que para el modelo estacionario de FBA, éste modelo cuenta con las restricciones 

termodinámicas del sistema, empleando como función objetivo la maximización de biomasa y 

limitando la captación de oxígeno, captación de glucosa y la producción de ATP, para lo cual 

se emplearon como restricciones adicionales del sistema las tasas máximas de captación para 

el oxígeno (R1040) y para la glucosa (R1080) con un flujo igual a ρπ άάέὰ ὫὈὡ Ὤ  y una 

tasa máxima de producción de ATP (R144) con flujo igual a ρπ άάέὰ ὫὈὡ Ὤ ; los flujos de 

las reacciones de unión entre la red de QS y la red metabólica, fueron fijados de acuerdo con 

cada escenario de simulación (Véase sección 5.3.1., en la página 54 y Tabla 3, en la página 

54). 

 

 

5.3.3. Modelo Dinámico 

 

Empleando la aproximación de DFBA propuesta por Mahadevan y colaboradores en 2002 

(Mahadevan et al., 2002), se construyó un modelo que nos permitió resolver el problema de 

optimización simulando 19 horas de crecimiento del microorganismo (periodo de tiempo de 

interés de acuerdo con los resultados experimentales in vitro de crecimiento de Pseudomonas 

aeruginosa, Véase sección 5.3.4, página 58), para obtener finalmente los perfiles de flujo de 

cada reacción, el perfil de crecimiento, de producción de biomasa y los perfiles de 

concentración en el tiempo de los metabolitos de interés (moléculas señal de QS, glucosa y 

pioverdina).  

 

El problema de optimización para este modelo se resolvió por programación no lineal (NLP, 

Non-Linear Programing), con el software GAMS (General Algebraic Modeling System) 

empleando el solver CONOPT v3.15N, el cual se caracteriza por desarrollar sistemas NLP de 

gran escala, como son los modelos metabólicos a escala genómica. Este modelo incluye las 

restricciones de igualdad y desigualdad propias del sistema (termodinámicas), los flujos de las 

reacciones de unión entre la red de QS y la red metabólica fueron fijados de acuerdo con cada 

escenario de simulación (Véase sección 6.1.1, página 61 y véase Tabla 3, en la página 54); 

como condiciones de la simulación se ajustó un tamaño de paso de 0.0095, tres puntos de 

colocación ortogonal para un polinomio de Legendre. Además, se contemplaron 

concentraciones iniciales para fuente de carbono (Glucosa = 55.5mM), fuente de nitrógeno 

(NH4=104.127mM), fuente de fosfato (Pi=3.88mM), fuente de sulfato (SO4=0.286mM), 
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Biomasa (X=0.1g/L) y Oxígeno (O2=1mM). Se empleó el kLa reportado por Mahadevan y 

colaboradores en 2002 (Mahadevan et al., 2002) y finalmente la simulación fue llevada a cabo 

desde el tiempo ὸ igual a cero horas hasta el tiempo ὸ igual a 19 horas (2000 intervalos, cada 

uno de 0.0095 horas). En la Ecuación 9 (en la página 57) se define el modelo algebraico del 

problema de optimización. 

 

Ecuación 9: 

ὓὥὼὭάὭᾀὥὶὧϽὺὸ 

ὛόὮὩὸέ ὥ: 

ᾀὸ Ўὸ  ᾀὸ  Ὓ ϽὺὸϽὢὸϽЎὸ           Ὥ ‭ ρȟȣ ȟὍ  

                                 ὢὸ Ўὸ ὢὸ ʈϽὢὸϽЎὸ                                             (ὉὧȢω) 

                                        Ὓ Ͻὺ π                             Ὥ ‭ ρȟȣ ȟὍ  

          ὺ  ὺὸ ὺ                       Ὦ ‭ ρȟȣ ȟὐ 

ὧǶᾀὸȟὺὸ π                                      

                           ᾀὸ π       ᾀὸ  ᾀȟ                   Ὥ ‭ ρȟȣ ȟὍ  

ὢὸ π     ὢὸ ὢ                                   

              Ўὸ
ὸ ὸ

Ὃ
                                  Ὃ ‭ πȣὋ 

                                                   ὺ ὺǶ                                 Ƕ ‭ ὙὩὥὧὧὭέὲὩί ὨὩ ὗὛ 

 ᶅὸ ‭ ὸȟὸ                                        

 

Donde ᾀ es la concentración de los metabolitos extracelulares, ᾀȟ y ὢ  son las condiciones 

iniciales para cada metabolito y para la concentración de biomasa respectivamente, , ὢ es la 

concentración de biomasas, ʈ es la tasa de crecimiento específica, ὧ es la reacción de peso,  

ὧǶᾀȟὺ es el vector  de las restricciones no lineales (tales como la cinética de consumo de los 

sustratos), ὸ  y ὸ  corresponden al tiempo inicial y al tiempo final (0 y 19 horas 

respectivamente, con un tamaño de paso de 0.0095 horas) respectivamente, y finalmente Ὃ 

indica el número de intervalos en donde el tiempo es discretizado. Este nuevo modelo se 
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diferencia del multietapa debido a que involucra el ambiente extracelular en las predicciones 

intracelulares; es decir, la dependencia del crecimiento a la presencia o ausencia de los 

sustratos presentes. 

 

 

5.3.4. Validación Experimental in vitro del Modelo CCBM1737 

 

Para los ensayos experimentales se utilizó la cepa de Pseudomonas aeruginosa PAO1 que 

se encuentra en el cepario del grupo de investigación Comunicación y Comunidades 

Bacterianas del Departamento de Biología, de la Facultad de Ciencias de la Universidad 

Nacional de Colombia, Sede Bogotá. 

 
5.3.4.1. Cultivo de la cepa Pseudomonas aeruginosa 

 

Se utilizó un cultivo en medio sólido Luria Bertani LB (10 g/L de Triptona, 5 g/L de Extracto de 

levadura, 10 g/L de Agar y 5 g/L de NaCl) de la cepa PAO1, el cual fue incubado a 37ºC por 

12 horas; la pureza del cultivo fue verificada por medio de tinción de Gram. Posteriormente 

con una colonia se inocularon 100 mLde caldo LB (10 g/L de Triptona, 5 g/L de Extracto de 

levadura y 5 g/L de NaCl) y se incubó el cultivo a 37ºC y 200 rpm de agitación durante 12 

horas. Este cultivo fue empleado como preinóculo para el cultivo por lote en biorreactor a 

condiciones controladas que se explican a continuación. El procedimiento fue repetido para 

cada uno de los cultivos que se realizaron a lo largo de este trabajo. 

 

5.3.4.2 Cultivos por lote de Pseudomonas aeruginosa 

 

Los cultivos se realizaron en un biorreactor ñBioStat A, Sartorius Stedim Biotech, Melsungen, 

Germanyò con capacidad de 1L, equipado con un impulsor de disco, un anillo de burbujeo 

para aireación y sondas de pH, pO2, y un chaleco refrigerante (cheller) para control de 

temperatura y un sistema de aireación que permite un control continuo y automático del caudal 

de aire propio del laboratorio. Los cultivos se realizaron por lotes (cultivo discontinuo o en 

batch) bajo condiciones controladas de pH igual a 7, temperatura de 37ºC, a 200 rpm de 

agitación y al 20% de saturación de oxígeno con una velocidad de flujo de aire de 2L*min-1 (2 
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vvm) y fueron realizados por triplicado. Cada cultivo se llevó a cabo durante 24 horas con 

recolección de muestra en intervalos de una hora.  

 
5.3.4.3. Perfiles de crecimiento, pioverdina y biomasa  

 

Cada hora se tomó una alícuota de 1mLde la muestra del cultivo por lote para evaluar el 

crecimiento bacteriano por espectrofotometría tomando el valor de la absorbancia a una ‗

 φππὲά. Los datos empleados para la curva de crecimiento (promedio de las tres réplicas), 

fueron tratados por medio de una regresión logística empleando el software Statistica StatSoft, 

con el que se ajustaron los datos siguiendo la Ecuación 5 (en la página 47), en la cual ὺς 

representa la absorbancia y ὺρ representa el tiempo. Los valores para las variables a y b 

fueron calculados (ὥ ρȟωυπςρφ ώ ὦ πȟςστρυω, mostrando un buen ajuste de los datos con 

un Ὑ πȟωωρυ y una ὠὥὶὭὥὲᾀὥ ὩὼὴὰὭὧὥὨὥωψȟσρφϷ (Véase Figura 17, en la página 87). 

 

Se tomaron dos alícuotas por separado de 1mLde la muestra del cultivo por lote, las cuales 

fueron centrifugadas a 14000 rpm, durante cinco minutos a 4ºC, el precipitado fue descartado 

y el sobrenadante conservado a -80ºC. Este sobrenadante fue empleado para obtener el perfil 

de Pioverdina en el tiempo siguiendo el protocolo propuesto por Meyer y Abdallah (1978) 

(Fallahzadeh, Ahmadzadeh, & Sharifi, 2010; Imperi, Tiburzi, & Visca, 2009; Meyer & Abdallah, 

1978), en el cual para determinar la concentración de pigmento fluorescente en el medio de 

cultivo, después de separar las bacterias por centrifugación, se midió la absorbancia del 

sobrenadante a 405 nm; estas mediciones se convirtieron a una base de peso utilizando el 

coeficiente de absorción molar reportado para la PVD. (Fallahzadeh et al., 2010; MEYER & 

ABDALLAH, 1978). 

 

Para Obtener el perfil de biomasa en el tiempo fue aplicado el método de peso seco, para lo 

cual fueron tomadas tres alícuotas de 50 mL del cultivo por lote al finalizar el tiempo de cultivo, 

éstas fueron centrifugadas 14000 rpm por cinco minutos. El precipitado fue lavado con agua 

estéril y nuevamente centrifugado, posteriormente fue secado a 50ºC, llevado a una cámara 

de desecación hasta su enfriamiento para finalmente ser pesado. 

 

Al finalizar el tiempo del cultivo y al mismo tiempo de tomar la muestra para determinación de 

biomasa por peso seco, se tomó una muestra a la cual se le midió la OD a ‗  φππὲά, 

seguidamente se realizaron diluciones en serie de la muestra con caldo LB estéril y se 
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realizaron mediciones de OD a ‗  φππὲά, la muestra de caldo también fue medida a OD a 

‗  φππὲά tomando como blanco agua. Lo anterior con el fin de extrapolar los datos de 

biomasa obtenidos en el tiempo.  
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VI. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

 

 

Los resultados y su respectiva discusión se desarrollan en esta sección siguiendo las tres 

etapas en las que se divide el trabajo: (i) Reconstrucción, modelamiento y validación de la red 

génica de Quorum Sensing que regula la síntesis de Pioverdina en Pseudomonas aeruginosa. 

(ii) Construcción, curación y modelamiento bajo la aproximación de FBA de la red metabólica 

de Pseudomonas aeruginosa. Y (iii) Unión, modelamiento bajo la aproximación de DFBA y 

validación experimental in vitro de la red génica de Quorum-Sensing acoplada con la red 

metabólica de Pseudomonas aeruginosa para la síntesis de Pioverdina (Véase Figura 6, en 

la página 40). 

 

 

6.1. Reconstrucción, modelamiento y validación de la Red Génica de 

Quorum-Sensing que regula la síntesis de Pioverdina en Pseudomonas 

aeruginosa. 

 

6.1.1.  Reconstrucción de la Red de Quorum-Sensing 

 

La red génica de QS que regula la síntesis de pioverdina en Pseudomonas aeruginosa,  se 

construyó sobre el estándar SBML (por sus siglas en inglés: System Biology Markup 
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Language), que permite la fácil transferencia de conocimiento generado en este trabajo para 

la comunidad científica y fue reconstruida a partir de bibliómica (Grivell, 2002). 

 
Para la construcción de la red se empleó la notación gráfica SBGN usada en modelos SBML, 

en la cual los genes son representados por cuadros amarillos, los mRNAôs  por cuadros en 

diagonal verdes oscuros, las proteínas por cuadros ovalados verdes pastel y cafés, las 

moléculas químicas sencillas por óvalos verdes limón y rosados, el O2 y los iones Fe2+-Fe3+ 

por círculos azules, los complejos entre moléculas sencillas se representan por cuadros 

grises, los complejos macromoleculares por cuadros blancos y los círculos rojos representan 

procesos de degradación de todas las proteínas incluidas en el modelo. Las interacciones 

entre las especies están representadas por flechas, las moradas corresponden a procesos de 

transcripción y traducción, las negras a formación de complejos, las amarillas a rompimiento 

de complejos, las rosadas y verdes a procesos de difusión de las moléculas señal, las rojas a 

procesos de regulación negativa, las azules a procesos de regulación positiva y las naranja a 

procesos de interacción de proteínas en reacciones específicas (Véase Figura 7, en la página 

63). 

 

En la Figura 7 (en la página 63), se puede observar que la red de QS construida consta de 

114 especies químicas y biológicas, las cuales se encuentran consignadas en la Tabla A1 del 

Anexo 1 (en la página 114), entre las que se encuentran moléculas pequeñas, proteínas, 

genes y sus correspondientes mRNAs, iones, complejos multimoleculares y complejos de 

degradación. La red de QS construida cuenta en total con 103 reacciones, entre las que se 

encuentran tipos de reacciones como: de transcripción, de traducción, de formación de 

complejos, de degradación de proteínas, de transporte de moléculas y reacciones de 

inhibición, de interacción con influencia positiva, negativa o desconocida sobre algunas 

especies de la red. Para cada una de estas reacciones e interacciones se obtuvo el valor de 

la constante cinética de acuerdo con lo reportado en la literatura (Fagerlind et al., 2005; 

Johnson, 2009); sin embargo, para las reacciones cuyos valores de la constante cinética no 

se encuentran reportados, se utilizaron los valores reportados para reacciones del mismo tipo 

(Véase Tabla A2 del  

Anexo 2, en la página 115).  
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Figura 7. Red de Quorum Sensing que regula la síntesis de Pioverdina en Pseudomonas 
aeruginosa. Reconstrucción realizada por minería de texto, esquematizada en CellDesigner 4.4. y 
modelada con SOSlib de SBML. Cada uno de los símbolos, abreviaturas y significados se encuentran en 
la Tabla A1 del Anexo 1,  en la página 114. 
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En su estructura la red de QS construida en este trabajo contempla los sistemas completos 

de QS: el sistema LasR/LasI, el sistema RhlR/RhlI y el sistema basado en la señal quinolona 

de Pseudomonas (PQS). El gen pqsR que se encarga de la expresión del regulador tipo LysR 

PqsR (MvfR en la cepa PA14) fue también tomado en cuenta en el diseño de la red. Cada 

sistema contempla los mecanismos de regulación que se encuentran presentes en 

Pseudomonas aeruginosa. 

 

Además de los sistemas de QS, la red involucra el mecanismo de síntesis de PVD, que 

involucra el conjunto de genes tipo pvd (maquinaria biosintética). Con la activación de este 

conjunto de genes en la red, se representó el proceso de síntesis del compuesto no 

fluorescente conocido como ferribactina, el cual se considera como precursor o intermediario 

citosólico de la PVD.  

 

Para representar en la red el proceso de maduración de la pioverdina en el espacio 

periplásmico se incluyeron los genes tipo pvd que forman parte del proceso de maduración, 

para la regulación de esta maquinaria y en general de los genes tipo pvd involucrados en la 

biogénesis de PVD, en el diseño de la red, se tuvieron en cuenta  el regulador de captación 

férrico (Fur) y el factor sigma PvdS que actúa como un activador transcripcional y se 

contemplaron los genes pvdE y pvdM que se encargan del proceso de transporte de la 

ferribactina del espacio citosólico al espacio periplásmico. En el proceso de transporte,  PvdE 

se tomó en cuenta como una proteína transportadora tipo ABC (ATP-binding-cassette) y PvdM 

como una proteína dipeptidasa de unión a membrana que ayuda en dicho proceso y en el 

inicio de la maduración de la PVD (Visca et al., 2007; Voulhoux et al., 2006). 

 

Para recrear en la red el mecanismo de señalización que media el transporte de PVD al 

espacio extracelular y el posterior transporte de reingreso a la célula del complejo PVD-Fe3+, 

se tuvo en cuenta la participación de la proteína receptora de la superficie celular FpvA y el 

factor anti-sigma FpvR (Jimenez et al., 2012). La captación de hierro por parte de PVD se 

representó en la red tomado como base los estudios realizados por Diggle (Diggle et al., 2007), 

y para el ingreso de PVD-Fe se tuvo en cuenta la formación del complejo Fe-PVD-FpvA  y su 

interacción con el dominio periplásmico del receptor de membrana interna FpvR con la 

participación de la proteína TonB. Esta proteína juega un papel importante en el sistema de 

señalización que media todo el proceso de transporte de PVD, se cree que lo anterior es 
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debido a la regulación por QS que experimenta TonB de acuerdo con los reportes de Arévalo 

y colaboradores en 2003 (Arevalo-Ferro et al., 2003). 

 

 

6.1.2. Modelamiento y Validación de la Red de Quorum-Sensing Para La 

Síntesis de Pioverdina en Pseudomonas aeruginosa 

 

Posterior a la construcción de la red de QS para la expresión de PVD en Pseudomonas 

aeruginosa y al planteamiento matemático del sistema ODEs, se realizaron las simulaciones 

empleando la librería de solvers (solucionadores) de ODEs de SBML (SOSlib) que contiene 

CellDesigner 4.4. para la integración numérica y el análisis de sensibilidad como se mencionó 

en la metodología (Véase sección 5.1.2.1., página 42). 

 

La primera simulaci·n fue realizada bajo el escenario ñcondiciones inicialesò (Véase Tabla 4, 

en la página 70 y Tabla A1 del Anexo 1, en la página 114), es decir, inicializando el sistema 

para ésta simulación con una concentraci·n inicial de 1,0 ɛM todos los genes, y las proteínas 

súper reguladoras de QS; la disponibilidad de Fe3+ extracelular y de las proteínas que 

componen el sistema de transporte de PVD también fueron inicializadas con una 

concentración de 2,0 ɛM (Véase Tabla A1 del Anexo 1, en la página 114).  

 

Como se mencionó en la metodología (Véase sección 5.1.2.2, página 44), este escenario 

pretende emular el comportamiento natural de un cultivo bacteriano de Pseudomonas 

aeruginosa, en el cual a medida que aumenta el crecimiento poblacional (más células por 

unidad de volumen), aumenta la producción de moléculas señal de QS en el espacio 

extracelular por unidad de volumen, lo que implica por principios de difusión el reingreso de 

éstas moléculas señal a la célula para la activación jerárquica de los circuitos de QS propios 

del microorganismo, con la formación de los complejos moleculares señal-receptor, que 

actuarán como factores de transcripción para la expresión de fenotipos como los factores de 

virulencia, en este caso, la transcripción de genes tipo pvd para la producción de PVD.  

 

Se llevaron a cabo las simulaciones de la red de QS para una célula única, no para una 

comunidad de células bacterianas, por lo cual un cambio en la concentración de la señal de 

quorum (en este caso PQS-E) para los posteriores escenarios de simulación (Véase Tabla 4, 
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en la página 70), pretende imitar el crecimiento poblacional. Este crecimiento in vitro e in vivo 

se ve reflejado en un aumento de la concentración de moléculas señal de QS hasta alcanzar 

una concentración umbral, en la cual la difusión hace que las moléculas señal producidas por 

la misma célula o, por cualquier otra que haga parte de la comunidad bacteriana, alcancen un 

equilibrio en la región intra y extracelular, lo que conlleva a la activación de los sistema de QS 

por la unión estable de la molécula señal a los receptores específico (Proteína tipo LuxR). 

 

Como resultado de las simulaciones realizadas bajo ñcondiciones inicialesò (Véase Tabla 4, 

en la página 70 y Tabla A1 del Anexo 1, en la página 114), cuando se cambian los intervalos 

de tiempo de simulación (500, 1000, 2000 y 3000. Un intervalo corresponde a 33.84 segundos 

o 0.0094 horas) se observa que la red alcanza un estado estacionario entre el intervalo 1450 

y 1500, aproximadamente entre 13.64 y 14.1 horas como se puede evidenciar en la siguiente 

figura (Véase Figura 8, en la página 67).  

 

Este resultado indica que el sistema biológico representado como la red génica autorregulada 

de QS, alcanza un estado de equilibrio como se espera que sea el comportamiento de los 

sistemas biológicos que, tienden a mantener la estabilidad al mismo tiempo que se adaptan a 

unas condiciones óptimas que les permita la supervivencia, llevando al sistema a un estado 

homeostático.  

 

La estabilidad alcanzada y representada en los resultados de la simulación de la red de QS, 

se puede considerar como un equilibrio dinámico, en el que a lo largo del tiempo de simulación 

(que representa el tiempo de cultivo), algunas especies químicas y biológicas se consumen y 

otras se producen, indicando cambios continuos en el sistema, pero donde se imponen 

condiciones relativamente uniformes que llevan a la homeostasis celular. Lo anterior, se puede 

apoyar en trabajos como el de González y colaboradores en 2010, en el que se afirma que el 

estado estable es el estado inherente de los sistemas biológicos en el medio ambiente; por lo 

tanto, el análisis de sistemas bacterianos durante este estado ha sido la base para la mayoría 

de las conclusiones sobre el modelamiento de redes bacterianas (Gonzalez Barrios & 

Achenie, 2010). 
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Figura 8. Simulación de Red de Quorum Sensing de Pseudomonas aeruginosa. Se observa como 
todas las especies químicas y biológicas de la red alcanzan un estado estacionario, aproximadamente 
entre los intervalos 1450 y 1500 (13.64 y 14.1 horas). Cada intervalo representado en el eje X, corresponde 
a 0.0094 horas y la concentraci·n (cantidad representada en el eje Y) est§ dada en ɛM. 
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Es así, como en los resultados de la simulación (Véase Figura 8, en la página 67), se evidencia 

la disminución paulatina de la concentración inicial de genes en las reacciones de 

transcripción, donde éstos se transforman en mRNAôs y por ende se observa un aumento de 

la concentración de mRNAôs en el sistema y su posterior consumo en las reacciones de 

traducción, lo que conlleva a un aumento en la concentración de las proteínas 

correspondientes. 

 

 

 
Figura 9. Simulación de Red de Quorum Sensing de Pseudomonas aeruginosa. Se observa la 
producción intracelular de las moléculas señal 3O-C12-HSL (color rojo), C4-HSL (color azul), PQS (color 
verde), del precursor de pioverdina (ferribactina, color amarillo) y de PVD (color rosa). La dinámica de la 
red evidencia un aumento en la producción basal de las moléculas señal de los tres sistemas de QS, a 
medida que la concentración de las moléculas señal va disminuyendo, la producción de PVD va 
aumentando del fenotipo PVD, para el cual se sabe que su expresión está regulada por QS. 

 

El funcionamiento de la red fue censado inicialmente de acuerdo con la producción intracelular 

de las especies químicas y biológicas de interés para este trabajo, entre las que se encuentran 

las moléculas señal de QS, dos homoserin-lactonas intracelulares (3O-C12-HSL y C4-HSL) y 

la Quinolona (PQS); la producción citosólica de ferribactina (precursor de pioverdina) y 

periplásmica de PVD (Véase Figura 9, más atrás). En la simulación del escenario de 

condiciones iniciales, se censó a nivel intracelular la producción de las moléculas 
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mencionadas con anterioridad; debido a se quería evaluar si el sistema era capaz de expresar 

basalmente los circuitos de QS y por ende producir intracelularmente las moléculas señal de 

QS; para esta simulación no se contempló un aumento de la concentración extracelular de las 

moléculas señal de QS. Los resultados que se observan en la Figura 9 (en la página 68), 

muestran que la red funciona de acuerdo con lo esperado respecto a la dinámica celular en 

términos de QS, donde no sólo se producen intracelularmente las molécula señal de los tres 

sistemas de QS en Pseudomonas aeruginosa, sino que a medida que la concentración de 

estas moléculas señal va disminuyendo, aumenta la producción del fenotipo PVD, cuya 

expresión está regulada por QS,  lo que indica que el diseño de la red de QS es capaz de 

representar el comportamiento biológico conocido. 

 

Como se mencionó, para las simulaciones bajo el escenario de condiciones iniciales la 

concentración de las homoserin-lactonas citosólicas y extracelulares no fueron inicializadas, 

el sistema fue capaz de sintetizar las especies químicas evaluadas y alcanza un estado 

estacionario, lo que indica que la red funciona correctamente de acuerdo con lo esperado 

biológicamente en cuanto a la expresión basal de los circuitos de QS.  

 

La producción intracelular obtenida para estas especies químicas fue aproximadamente de 

una concentración de 0,0234 ɛM para la 3O-C12-HSL, 0,0102 ɛM para C4-HSL, 0,00099 ɛM 

para PQS, 0,0158 ɛM para la ferribactina y 0,0635 ɛM para PVD. La concentraci·n de estas 

especies químicas fue baja, indicando que el sistema genera por sí sólo una concentración 

basal de las moléculas señal y una producción tanto de ferribactina como de PVD en 

respuesta al Fe3+ disponible en el medio extracelular (Simulado con una concentración inicial 

de 2,0 ɛM).  

 

Con el fin de evaluar la producción intracelular de PVD al modificar las concentraciones 

iniciales de la molécula señal PQS-E a nivel extracelular como se propuso en la metodología 

(Véase sección 5.1.2.2, página 44), se plantearon veinte escenarios de simulación que se 

muestran en la Tabla 4 (en la página 70). 
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Tabla 4. Escenarios de simulación para la red de QS. Se muestran las concentraciones de PQS 
extracelular con las que se inicializó cada uno de los veinte escenarios de simulación propuestos y el ID 
con el que se identifica cada escenario. 

Simulación [PQS-E ɛM]  ID 

1 0.00 Ciniciales 

2 0.01 PQSE001 

3 0.02 PQSE002 

4 0.03 PQSE003 

5 0.04 PQSE004 

6 0.05 PQSE005 

7 0.06 PQSE006 

8 0.07 PQSE007 

9 0.08 PQSE008 

10 0.09 PQSE009 

11 0.1 PQSE01 

12 0.2 PQSE02 

13 0.3 PQSE03 

14 0.4 PQSE04 

15 0.5 PQSE05 

16 0.6 PQSE06 

17 0.7 PQSE07 

18 0.8 PQSE08 

19 0.9 PQSE09 

20 1.0 PQSE10 

 

 

Posteriormente, al realizar las simulaciones de acuerdo con los escenarios planteados en la 

sección 5.1.2.2. (página 44) de la metodología y que se encuentran consignados en la Tabla 

4 (en la página 70), al variar la concentración extracelular de PQS (PQS-E, desde 0,01 ɛM 

hasta 1,0 ɛM), se obtiene un aumento en la producci·n intracelular de PVD directamente 

proporcional con el aumento de la concentración de PQS-E, obteniéndose  la mayor 

producci·n de PVD (0,122 ɛM) con una concentración de 0,6 ɛM de PQS-E (simulación 16, 

ID PQSE06). Al seguir aumentando la concentración inicial de PQS-E (desde 0,6 ɛM hasta 

1.0 ɛM) en las simulaciones, la producción de PVD disminuye (Véase Figura 10, en la página 

71), indicando que el sistema encuentra un punto de saturación de la señal quinolona de QS 

a esta concentración y para cada escenario de simulación se alcanza un equilibrio dinámico. 
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Figura 10. Simulación de la producción intracelular de PVD en la Red de Quorum-Sensing de 
Pseudomonas aeruginosa. Se evalúa la producción intracelular de PVD en los diferentes escenarios de 
simulación al modificar las concentraciones iniciales de PQS-E. A una concentración de PQS-E=0,6 ɛM 
se obtiene la mayor producci·n de PVD=0,122 ɛM.  

 

Además, bajo las mismas condiciones de cada escenario de simulación (Véase Tabla 4, en la 

página 70), fue evaluado el efecto del cambio de concentración inicial de la molécula señal de 

QS, PQS extracelular (PQS-E), en la producción de PVD extracelular (PVD-E. Véase Figura 

11, en la página 72).  

 

De acuerdo con los resultados que se muestran en la Figura 11 (en la página 72), se puede 

evidenciar que no hay un efecto de la señal de QS, dada por la concentración de PQS-E, en 

la concentración final de PVD-E como si ocurre en el caso de PVD. Sin embargo, el sistema 

muestra un cambio en la trayectoria para la producción de PVD-E, posiblemente atribuido al 

mecanismo de transporte donde juegan un papel importante la proteína receptora de la 

superficie celular FpvA, el factor anti-sigma FpvR (Diggle et al., 2007; Jimenez et al., 2012) y 

la proteína responsable de la transducción de energía requerida para la importación de 

moléculas a través de las proteínas de la membrana externa TonB (Chincholkar et al., 2007; 

Das et al., 2007; Greenwald et al., 2007; Jimenez et al., 2012; Visca et al., 2007b; Voulhoux 

et al., 2006) 
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Figura 11. Simulación de la producción extracelular de PVD-E en la Red de Quorum-Sensing de 
Pseudomonas aeruginosa. Se evalúa la producción extracelular de PVD-E en los diferentes escenarios 
de simulación al modificar las concentraciones iniciales de PQS-E. EL escenario en que fue obtenida la 
mayor concentración de PVD intracelular se enmarca en el recuadro rojo, donde también se observa el 
mejor cambio en la trayectoria para la producción de PVD-E. 

 

Los resultados de las simulaciones realizadas bajo las diferentes condiciones planteadas en 

la Tabla 4 (en la página 70) y que se observan en la Figura 10 (en la página 71) y Figura 11 

(en la página 72) se pueden justificar, con base en que cualquier sistema en equilibrio 

dinámico tiende a alcanzar un estado estable, que se traduce en un equilibrio que resiste 

fuerzas de cambio externas (perturbaciones). Cuando el sistema es perturbado, los sistemas 

reguladores involucrados, en este caso los sistemas de QS, responden a las salidas para 

establecer un nuevo equilibrio; este proceso es conocido como el proceso de control debido 

a la retroalimentación propia del sistema de QS. Todos los procesos biológicos de integración 

y coordinación de funciones son ejemplos de la regulación homeostática requerida por el 

sistema para garantizar la supervivencia celular. 

 

Las simulaciones anteriores se realizaron con el objetivo de evaluar la sensibilidad a la red, 

para detectar a que cambios en la concentración de PQS-E la red es sensible y a qué cambios 

de la concentración PQS-E hay mayor producción de PVD tanto intra como extracelular. En 



 

 73 

 

la evaluación de sensibilidad realizada al modelo de la red génica de QS que regula la síntesis 

de pioverdina en Pseudomonas aeruginosa, la cuantificación de la variación en la producción 

de PVD (salida del modelo) permitió evidenciar el efecto de las variaciones (perturbaciones 

hechas al sistema) de la concentración inicial de la señal de QS, PQS-E, (parámetro de 

entrada), que al comparar las semejanzas de los resultados obtenidos in silico con lo que se 

conoce hasta la fecha sobre el comportamiento biológico natural de los mecanismos de QS 

en Pseudomonas aeruginosa, permiten un grado de confianza en la capacidad predictiva del 

modelo propuesto en este trabajo. Evaluaciones de sensibilidad similares a la realizada aquí, 

según lo planteado por Ihekwaba y colaboradores en 2004 y por Hu & Yuan en 2006, se han 

aplicado a redes de transducción de señales y a modelos de rutas metabólicas para el estudio 

de su sensibilidad (Hu & Yuan, 2006; Ihekwaba, Broomhead, Grimley, Benson, & Kell, 2004), 

 

 

6.1.3. Ensayos Experimentales 

 

De acuerdo con lo mencionado en la metodología (Véase sección 5.1.3, en la página 45), las 

unidades de flujos para las reacciones de la red génica de QS (‘άέὰ ί ὰ ), tuvieron que ser 

ajustadas a las unidades de flujo (άάέὰ ὫὈὡ Ὤ ) que se requieren para el modelamiento 

posterior de la red metabólica acoplada a la red de QS que se realizó por DFBA (Véase 

sección 5.3.2, en la página 54  y 5.3.3, en la página 56). Para esto, fue llevado a cabo el cultivo 

de PAO1 por triplicado y bajo las condiciones que se describen en la metodología, con el fin 

de obtener tanto la curva de crecimiento de la cepa de interés como el perfil de biomasa en el 

tiempo (Véase Figura 12, en la página 74).  

 

Los datos de OD fueron ajustados a un modelo de regresión logística (logit), empleando el 

modelo de crecimiento poblacional (Verhulst, 1845, 1847), que se muestra en la Ecuación 5 

(en la página 47), donde ὺσ representa la absorbancia calculada a 600 nm y ὺς representa el 

tiempo. Los valores para las variables a y b (ὥ τȟχχφςυ ώ ὦ πȟτωσωπσ fueron calculados, 

con lo que se obtuvo un coeficiente de regresión que presenta un ajuste de los datos al modelo 

representado con un Ὑ πȟωςχψ y una ὠὥὶὭὥὲᾀὥ ὩὼὴὰὭὧὥὨὥψφȟπωϷ. Con base en el 

tratamiento estadístico anterior se obtuvo la curva de crecimiento que se muestra en el panel 

de la izquierda de la Figura 12 (en la página 74), donde se observa que el cultivo bacteriano 

alcanza una fase estacionaria entre las 19 y 20 horas, precedida de una fase exponencial que 

inicia alrededor de las 6 horas. 
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Figura 12. Curva de crecimiento y perfil de biomasa para Pseudomonas aeruginosa. En el panel de 
la izquierda se muestra la curva de crecimiento donde se observa que la bacteria alcanza una fase 
estacionaria entre las 19 y 20 horas, y una fase exponencial inicial alrededor de las 6 horas. En el panel 
de la derecha se muestra el perfil de biomasa en el tiempo obtenido de acuerdo con lo reportado por Kim, 
y colaboradores en 2012 (Kim et al., 2012). 

 

Además, con base en la relación de la densidad óptica, los datos para la obtención del perfil 

de biomasa se obtuvieron de acuerdo con lo reportado por Kim y colaboradores en 2012 (Kim 

et al., 2012), empleando la ecuación Y= 2.0087 X + 0.0764, que relaciona la biomasa con la 

densidad óptica (D.O.= 600nm), y donde Y representa la biomasa en mg/mLy X representa la 

O.D600. El perfil de biomasa se muestra en el panel de la derecha de la Figura 12 (en la página 

74). 

 

 

6.2. Construcción, curación y modelamiento bajo la aproximación de 

FBA de la red metabólica de Pseudomonas aeruginosa 

 

 

6.2.1. Ajustes a la Reconstrucción iMO1056 de la Red Metabólica de 

Pseudomonas aeruginosa. 

 

Con base en la información reportada en la literatura y sumado a fuentes de información 

secundaria y de metabolómica, se estableció una vía central para la síntesis de PVDI, 

disponible en los repositorios públicos de información metabólica como MetaCyc (Caspi et al., 

2014), que se ilustra en la Figura 5 (en la página 26).  Cuatro reacciones derivadas de esta 
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vía que no se encontraban inmersas en el modelo IMO1056 fueron adicionadas para 

complementar la información de la red y se muestran en la Tabla 5 (en la página 75).  

 

Tabla 5. Información general de las reacciones involucradas en la síntesis de PVDI, que fueron 
adicionadas para complementar el modelo de la red metabólica de Pseudomonas aeruginosa. 

Reacción Enzima Reacción Gen Proteína 

R909 
L-ornithine 5-monooxygenase 
(EC-1.14.13.-) 

[c] : orn-L + nadph + h +o2 --> ohorn + nadp + h2o PA2386 PvdA 

R910 
Hydroxy-L-ornithine formylase 
(EC-2.1.2.-) 

[c] : ohorn + 10fthf --> fohorn + thf PA2396 PvdF 

R911 
Ferribactin synthase 
 

[c] : glu-L + tyr-L + (2) ser-L + arg-L + 24dab + (2) 
fohorn + lys-L + (2) thr-L --> fbn + (12) h2o + (2) h 

PA2399 
PA2400 
PA2424 

PvdD 
PvdJ 
PvdI 
PvdL 

R912 
Hydroxylase  
(3.5.-.-) 

[c] : fbn + o2 --> pvd1 + h2o  

PvdQ 
PvdP 
PvdO 
PvdN 

R913 
TC-1.B.14.1.6,  
TC-1.B.14.1.26 

pvd1[c] Ą pvd1[e] PA2398 FpvA 

R1115  [e] : pvd1 <==>   

 

 
La primera reacción está dada por la enzima citosólica de la familia de las oxidoreductasas, 

L-ornitina-5-monooxigenasa identificada con el código E.C.1.14.13.-, que cataliza la 

hidroxilación de la L-ornitina a N5-hidroxi-L-ornitina, esta enzima requiere de la presencia de 

oxígeno y del cofactor NADPH para el proceso de óxido reducción. El gen que codifica para 

L-ornitina-5-monooxigenasa es el Pa-PvdA (PA2386), el cual fue identificado y reportado por 

Visca y colaboradores en 1994 (Visca, Ciervo, & Orsi, 1994) . 

 

La segunda reacción adicionada a la red corresponde a la catalizada por la enzima hidroxi-L-

ornitina formilasa, la cual a partir de los sustratos N5-hidroxi-L-ornitina y 10-formil-

tetrahidrofolato, generan uno de los precursores de la ferribactina, la N5-formil-N5-hidroxi-L-

ornitina (fOHOrn), por medio de la adición de un grupo formil.  Esta enzima no posee un código 

E.C. reportado; sin embargo, es codificada por el gen Pa-PvdF. Estudios realizados por 

McMorran y colaboradores en 2001 (McMorran, Shantha Kumara, Sullivan, & Lamont, 2001), 

demostraron que la secuencia del gen pvdF al ser analizada muestra que la enzima codificada 

por éste presenta una alta similitud con la fosforibosilglicinamida formiltransferasa 

(E.C.2.1.2.2) y por lo tanto es una buena enzima candidata para la codificación de la función 

de transferencia del grupo formil, es así como la enzima hidroxi-L-ornitina formilasa 

aparentemente pertenece a la familia de las transferasas, a la subfamilia que transfiere grupos 

de carbono específicamente grupos formil. 
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Los genes pvdA y pvdF codifican para las enzimas mencionadas anteriormente, que catalizan 

la síntesis de fOHOrn. En el proceso biosintético de PVDI de Pseudomonas aeruginosa, PAO1 

carece de la N5-hydroxyornithine (Ohorn) derivado cíclico de la 3-amino-1-hidroxi-2-

piperidona (Véase Figura 5, en la página 26), la etapa de hidroxilación de L-Ornitina debe 

estar acoplada con formilación dependiente de PvdF para generar un grupo hidroxamato 

estable en la estructura (Visca et al., 2007, 2007). De acuerdo con la información anterior se 

decidió para este trabajo incluir la primera y la segunda reacción mencionadas en la Tabla 5 

(en la página 75). 

 

Para el sideróforo PVDI, la cadena peptídica que lo conforma consta de 8 residuos de 

aminoácidos (Véase Figura 4, en la página 24), que se condensan para la producción de 

ferribactina, molécula precursora de la PVDI, siendo éste uno de los pasos más importantes 

para la síntesis, la cual se lleva a cabo en su mayor parte a nivel citoplasmático por cuatro 

grandes péptido sintasas no ribosomales (NRPS), codificadas por cuatro de los genes más 

relevantes en este proceso: pvdL, pvdI, pvdJ y pvdD, que en conjunto sintetizan el 

intermediario ferribactina.  

 

De acuerdo con estos reportes se incluye la tercera reacción dentro de la red PAO1 + PVDI, 

la cual es catalizada por el complejo multienzimático ferribactina sintasa, encargada de la 

condensación de los 8 residuos de aminoácidos y posterior formación de ferribactina. La 

primera subunidad del complejo multienzimático es codificada por el gen pvdD, la cual dirige 

la incorporación consecutiva de dos residuos de L-treonina en el extremo C-terminal del 

péptido de pioverdina. La segunda subunidad es codificada por el gen pvdJ, la tercera por el 

gen pvdI y finalmente la cuarta subunidad está codificada por el gen pvdL. Hay reportes como 

los trabajos realizados por Mossialos y colaboradores en 2002 (Mossialos et al., 2002), que 

indican que la síntesis de pioverdina inicia con la enzima derivada del gen pvdL, el cual 

incorpora los residuos de L-glutamato, D-tirosina y L-2,4-diaminobutanoato en un péptido 

precursor que finalmente es modificado para formar la cadena lateral del grupo acilo y el grupo 

cromóforo conservado en las diferentes clases de pioverdina.  

 

PvdL también contiene un dominio altamente inusual similar al que presentan las enzimas de 

la familia de las ligasas, una coenzima de acilo, que se apoya la teoría de que PvdL funciona 

como subunidad de ñarranqueò para la s²ntesis, el acoplamiento de la coenzima A con un §cido 

graso en una reacción dependiente de ATP y la entrega a L-glutamato realizado por PvdL. 
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Además se han encontrado reportes en donde se confirma que el gen pvdL es conservado 

entre todas las bacterias Pseudomonas productoras de pioverdina (Lamont & Martin, 2003). 

 
Posterior a la síntesis de PVDI, se lleva a cabo el proceso de maduración del cromóforo del 

sideróforo en el espacio periplásmico, proceso que implica un mecanismo de transporte de la 

ferribactina al espacio periplásmico direccionado al parecer por PvdE, perteneciente a la 

familia de proteínas transportadoras de la clase ATP-binding cassette (ABC). Así, la 

maduración de PVDI se produce antes de la secreción a través de la membrana externa. No 

está claro cómo se produce la secreción de PVD fuera de la célula, pese a esto se han 

identificado varios mecanismos de óxido reducción a través de una o más hemoproteínas 

periplásmicas (PvdP, PvdQ, PvdO y PvdN participan) que ocurren antes de la secreción o 

transporte. Sin embargo a la fecha este proceso aún no está claro (Beare et al., 2003; Cobessi 

et al., 2005; Greenwald et al., 2007; Visca et al., 2007; Voulhoux et al., 2006). Con lo anterior 

se propone la inserción de la cuarta reacción para la síntesis de PVDI, donde se contempla el 

proceso de óxido reducción de la ferribactina y finalmente la quinta reacción que comprende 

el proceso de transporte o secreción de la pioverdina al espacio extracelular junto con su 

reacción de intercambio. 

 

 

6.2.2. Curación de la Red Metabólica de Pseudomonas aeruginosa 

 

Antes de describir los resultados generados después de realizar el proceso de curación de la 

red, es importante recordar que la reacción de biomasa del modelo iMO1056 no contempla la 

presencia de metabolito secundario PVD, por lo cual fue necesario incluir este metabolito con 

su respectivo coeficiente estequiométrico en la reacción de Biomasa del modelo CCBM1737 

con el fin de conseguir la activación de los flujos de las reacciones que involucran la síntesis 

de PVD; sin embargo, actualmente no se encuentran reportados datos experimentales que 

den cuenta del valor de este coeficiente, por lo cual la aproximación metodológica que se 

propone para obtener el valor para el coeficiente estequiométrico de PVD es la descrita en la 

sección 5.2.1 (página 48). 

 

Después de evaluar la producción y consumo de cada uno de los metabolitos que componen 

la reacción de biomasa por ingeniería reversa y verificar el buen funcionamiento de la red, es 

decir, que al realizar el FBA genera una solución factible al problema de optimización, fue 
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incluido el metabolito PVD a la reacción con un coeficiente estequiométrico de 0.4, escogido 

con la siguiente heurística: (i) que el coeficiente estequiométrico utilizado diera como resultado 

en el FBA una solución factible al problema de optimización, (ii) que el coeficiente 

estequiométrico utilizado diera como resultado del FBA un valor positivo mayor a cero para la 

función objetivo y (iii) que el valor del coeficiente estequiométrico diera como resultado del 

FBA la activación del flujo del mayor número de reacciones incluidas en el modelo.  

 

Tabla 6.Patologías de los metabolitos presentes en la red metabólica de Pseudomonas aeruginosa, 
detectadas y solucionadas con GapFind y GapFill de acuerdo con la metodología propuesta por Kumar y 
colaboradores en 2007 (Kumar et al., 2007)  

GapFind / GapFill Metabolitos % 

Total de metabolitos incluidos en la red 881 100% 

Metabolitos con patologías detectados por GapFind 260 29,51% 

Metabolitos con patologías resueltas con GapFill 152 17,25% 

Total de metabolitos con patologías en la red 108 12,26% 

Metabolitos con patolog²as tipo ñRoot No Productionò en la red 29 3,29% 

Metabolitos con patologías tipo ñRoot No Consumptionò en la red 79 8,96% 

 

 

Dentro del proceso de curación de la red metabólica de PAO1 se realizó la detección y 

solución de las patologías de la red y como se evidencia en la Tabla 6 (en la página 78), de 

un total de 881 metabolitos que contiene el modelo, el 29.51% de los metabolitos fueron 

detectados con patologías, fueron solucionados el 17.25% de patologías y quedaron sin 

solucionar el 3.29% de metabolitos con patologías tipo root no-production y el 8.96% de 

metabolitos con patologías root no consumption; así, el modelo metabólico (de ahora en 

adelante denominado ñCCBM1737ò) contiene un 12.26% de metabolitos con patologías sin 

resolver. 

 

Para la curación del modelo CCBM1737 también se contempló la detección y solución de los 

ciclos termodinámicamente infactibles.  En el set de reacciones que componen el modelo 

fueron encontrados 23 ciclos en la red, los cuales fueron solucionados ajustando los valores 

de los límites inferiores (LB, por sus siglas en inglés: Lower Bound) y de los límites superiores 

(UB, por sus siglas en inglés: Upper Bound) para bloquear algunas reacciones que no fuesen 

esenciales para el crecimiento del microorganismo. 

 
Posterior al proceso de curación, el modelo de la red metabólica de Pseudomonas aeruginosa 

que se propone consta de 1737 genes que codifican para 826 enzimas con E.C number oficial, 
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46 enzimas no reportadas en bases de datos curadas, 60 complejos protéicos y/o proteínas 

de transporte reportadas en bases de datos de proteínas de transporte y 76 proteínas de 

transporte no reportadas; contiene 1124 reacciones entre las que posee reacciones 

metabólicas, de transporte, de intercambio, reacciones correspondientes al medio de cultivo 

LB, de biomasa y de mantenimiento (Véase  Figura 13, en la página 80 y Tabla 7, en la página 

79). 

 

Tabla 7. Comparación de los tipos de reacciones en el modelo iMO1056 y CCBM1737. 

Tipos de Reacciones en el Modelo iMO1056 CCBM1737 

Reacciones Metabólicas 728 774 

Reacciones de Transporte 150 146 

Reacción de Biomasa 1 1 

Reacción de Mantenimiento 1 1 

Reacciones de Intercambio 118 121 

Reacciones correspondientes a la entrada 
de metabolitos por el medio de cultivo  

84 81 

Total de Reacciones 1082 1124 

Total de Metabolitos 760 881 

Total de Genes 1056 1737 

 

 
El número de reacciones y los ñtipos específicosò de reacciones establecidos de acuerdo al 

sistema y subsistema metabólico involucradas en el modelo CCBM1737, se representan en 

la Figura 14 (en la página 81), donde se puede evidenciar que los sistemas metabólicos más 

representativos (mayor número de reacciones involucradas), corresponden a la biosíntesis de 

cofactores, grupos prostéticos y transportadores de electrones; seguida de las reacciones de 

transporte, las reacciones de intercambio y las reacciones involucradas en la  biosíntesis y 

degradación de aminoácidos. Otro grupo importante a nivel del sistema metabólico en la red 

de reacciones del modelo CCBM1737, está constituido por las reacciones implicadas en la 

biosíntesis de lipopolisacáridos y biosíntesis de moléculas lipídicas para la formación de pared 

celular, del metabolismo central (Véase Figura 14, en la página 81). Los sistemas metabólicos 

fueron asignados a cada reacción de acuerdo con la clasificación bajo la cual se encuentra 

cada reacción en la base de datos BioCyc, específicamente para la cepa Pseudomonas 

aeruginosa PAO1. 
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Figura 13. Tipos de reacciones involucradas en el modelo CCBM1737 de la Red metabólica central 
para la Biosíntesis de pioverdina en Pseudomonas aeruginosa. 
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Figura 14. Tipos de reacciones por sistema metabólico involucradas en el modelo CCBM1737 de la 
Red metabólica central para la síntesis de pioverdina en Pseudomonas aeruginosa. Las reacciones 
del modelo se encuentran clasificadas de acuerdo al sistema metabólico al que pertenecen según con la 
lo reportado en la base de datos BioCyc. Los valores dentro de cada conjunto pertenecen al número de 
reacciones que se encuentran bajo cada sistema metabólico. 
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6.2.3. Modelamiento y Validación de la Red Metabólica de Pseudomonas 

aeruginosa. 

 

El problema de optimización (Véase  

Ecuación 7, en la página 52) se resolvió por LP para el FBA en estado estacionario, empleando 

como función objetivo la maximización de biomasa que incluye el metabolito PVD y limitando 

la captación de oxígeno, la captación de glucosa y la producción de ATP. Los resultados 

muestran una tasa de crecimiento predicha por el modelo de 0.55Ὤ ȟ este valor obtenido se 

considera dentro del rango óptimo establecido para los microorganismos y que para 

Pseudomonas aeruginosa específicamente se encuentra reportado entre valores de 0.6Ὤ  y 

0.8Ὤ  (Véase Tabla 1, en la página 32). 

 

El modelo de la red metabólica propuesto y analizado bajo la aproximación de FBA en estado 

estacionario realizó la predicción de la distribución de los flujos de las reacciones implicadas 

en la red, para un total de 352 reacciones con flujos activos, que incluyen las reacciones de 

síntesis, transporte e intercambio de las moléculas señal de QS: 2C7-3OH-4(1H)Q (PQS), 3O-

C12-HSL y C4-HSL y de PVD. La activación de los flujos de un número pequeño de reacciones 

puede estar relacionada con la adición del metabolito PVD a la reacción de biomasa, lo que 

obliga al sistema a activar un set pequeño reacciones esenciales del metabolismo central que 

permitan la activación del metabolismo secundario para la producción de PVD.  

 

Estos resultados indican que el modelo CCBM1737 propuesto en este trabajo, presenta una 

solución factible al problema de optimización basado en restricciones bajo la aproximación de 

FBA, lo que permite evaluarlo posteriormente bajo una aproximación de FBA multietapa y de 

DFBA.  
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6.3. Unión, modelamiento bajo la aproximación de DFBA y validación 

experimental in vitro de la red génica de Quorum-Sensing y la red 

metabólica para la síntesis de Pioverdina en Pseudomonas 

aeruginosa. 

 

 

6.3.1. FBA multietapa para CCBM1737 

 

La unión de la red génica de QS y la red metabólica del modelo CCBM1737 se llevó a cabo 

fijando los flujos de las reacciones que comparten ambos modelos (Véase  

Tabla 2, en la página 53) en el modelo multietapa que fue construido en este trabajo (Véase 

Ecuación 8, en la página 55); los flujos de las reacciones compartidas fueron fijados como 

restricciones del sistema metabólico a lo largo de 2000 intervalos (cada uno de 0.0094 horas) 

en los seis escenarios de simulación establecidos previamente (Véase Tabla 3, en la página 

54). 

 

Para cada uno de los seis escenarios se llevaron a cabo 20 simulaciones, cada una variando 

los flujos de las reacciones de unión entre las dos redes, de acuerdo con los datos obtenidos 

de las simulaciones de la red de QS al variar la concentración extracelular de PQS-E, cada 

simulación fue marcada como se indica en la Tabla 4 (en la página 70). 

 

Después de realizar las simulaciones para cada escenario fueron descartados los escenarios 

cuatro, cinco y seis, puesto que en el FBA la red no muestra sensibilidad a los cambios de los 

flujos de las reacciones correspondientes al transporte de las moléculas señal, igualmente 

ocurrió con los escenarios uno y dos que incluyen las reacciones de síntesis de las moléculas 

señal y la síntesis de ferribactina y pioverdina respectivamente. De acuerdo con esto fue 

seleccionado el escenario tres que sí muestra una sensibilidad a los cambios de los flujos de 

las reacciones correspondientes a la síntesis de las moléculas señal y el transporte de PVD. 

La sensibilidad que muestra el escenario tres a los cambios de los flujos de las reacciones 

correspondientes a la síntesis de las moléculas señal y el transporte de PVD se puede 

justificar tomando como base el mecanismo de transporte modulado por TonB y que a su vez 
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es regulado por QS de acuerdo con lo publicado en el trabajo de Arévalo y colaboradores en 

2003 (Arevalo-Ferro et al., 2003). 
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Figura 15. Perfil de crecimiento in silico de Pseudomonas aeruginosa en el modelo de FBA 
multietapa. Los datos fueron generados a partir de las simulaciones del FBA multietapa realizadas en 
GAMS para el modelo CCBM1737 de PAO1. 

Los resultados de las 20 simulaciones realizadas para el escenario tres se muestran en la 

Figura 15 (más atrás), donde se evidencia un cambio en el tiempo de acuerdo con el aumento 

de la concentración de PQS-E, que fue representado por los valores de flujo de cada reacción 

en el tiempo obtenidos de las simulaciones realizadas a la red de QS. 

 

De acuerdo con los resultados en las primeras cuatro horas de crecimiento la red es sensible 

a los cambios de los flujos de las reacciones de síntesis de las moléculas señal y el transporte 

de PVD involucradas en el escenario tres. Esto puede deberse principalmente al estrés al que 

está siendo sometido el sistema (la célula), cuando se fijan estos flujos que a su vez dependen 

de la concentración de PQS-E. 

 

6.3.2. Modelo Dinámico: DFBA para CCBM1737 

 

Los resultados de las simulaciones bajo la aproximación de DFBA (Véase Ecuación 9, en la 

página 57) realizadas para el escenario tres, que involucra las reacciones correspondientes a 

la síntesis de las moléculas señal y el transporte de PVD, se pueden observar en la Figura 16 

(en la página 86). 

 

De acuerdo con los resultados al igual que en el modelo de FBA multietapa (Véase Figura 15, 

más atrás), la simulación para el modelo dinámico, muestra que entre las primeras dos a tres 

horas aproximadamente, la red es sensible a los cambios de los flujos de las reacciones de 

síntesis de las moléculas señal y el transporte de PVD involucradas en el escenario tres; 

evidenciándose un cambio notorio en este intervalo de tiempo a medida que aumenta la 

intensidad de la señal de QS (aumento en el valor del flujo de las reacciones de QS), 

considerando este período de tres horas como una fase de adaptación en donde el sistema 

responde a las perturbaciones al que está siendo sometido y que se puede comparar con el 

estrés al que se sometería la célula en un cultivo si se expusiera a diferentes concentraciones 

de las moléculas señal de QS al inicio de su crecimiento. Se observa también cómo el valor 

de la función objetivo se estabiliza aproximadamente a las 9 horas y decae entre las 12 y 15 

horas aproximadamente, lo cual coincide con el agotamiento de la fuente de carbono 

(Glucosa, véase Figura 20, en la página 91) en el sistema simulado. 
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Figura 16. Perfil de crecimiento in silico de Pseudomonas aeruginosa en el modelo de FBA 
dinámico. Los datos fueron generados a partir de las simulaciones del DFBA realizadas en GAMS para el 
modelo CCBM1737 de PAO1. 
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Bajo las condiciones experimentales que se emplearon para la validación in vitro del modelo 

(Véase sección 5.3.4, página 58), se obtuvo el perfil de crecimiento (Véase Figura 17, en la 

página 87) que muestra una fase de adaptación (fase Lag) entre las primeras tres horas de 

cultivo, en la que el metabolismo celular se acelera, las células aumentan de tamaño, pero no 

son capaces de replicarse y, por lo tanto, no hay aumento de la biomasa celular. La fase Lag 

in vitro coincide con la fase de adaptación obtenida en el modelo dinámico in silico, en esta 

fase el sistema responde a las perturbaciones a las que fue sometido a través de los cambios 

de los flujos de las reacciones implicadas en la señal de QS (que a su vez depende de la 

concentración de PQS. Véase sección 5.1.2.2, página 44 y Tabla 4, en la página 70) y 

transporte de PVD, como se explicó anteriormente. 

 

 
Figura 17. Perfil de crecimiento in vitro de Pseudomonas aeruginosa. Producto de la regresión 
logística empleando el software Statistica StatSoft. En la ecuación del modelo, v2 representa la 
absorbancia ajustada (eje y, variable dependiente) y v1 el tiempo. Este perfil de crecimiento se generó con 
el promedio de los datos de crecimiento de tres cultivos realizados bajo condiciones controladas (Véase 
sección 5.3.4, página 58) en medio LB para PAO1. 
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La fase exponencial (fase Log) in vitro se evidencia con una duración de 11 horas 

aproximadamente (entre las 4 y 14 horas de cultivo) seguida de una fase estacionaria hasta 

el final del tiempo de cultivo (20 horas); en comparación con el modelo in silico la fase 

exponencial permanece por aproximadamente 7 horas (entre la hora 2 y la hora 9) y su fase 

estacionaria consigue finalizar aproximadamente a las 14 horas de simulación.  

 

Son muchas la razones que pueden explicar esta divergencia entre el modelo in vitro y el 

modelo in silico y puede deberse a varios factores entre los que se encuentran las condiciones 

de crecimiento de cada sistema, como por ejemplo la fuente de carbono que emplea el 

microorganismo para su supervivencia. Para el modelo in silico se contempló glucosa como 

única fuente de carbono, con una concentración de glucosa extracelular de 55.5 mM, una 

fuente de nitrógeno como NH4
+ extracelular de 104.13 mM, una fuente de fosfato como Pi 

extracelular de 3.88 mM, una fuente de sulfatos como SO4
2- extracelular de 0,29 mM. Estos 

valores fueron estimados de acuerdo con la composición del medio de cultivo LB, el cual es 

un medio de cultivo complejo por los componentes que lo constituyen (principalmente Extracto 

de levadura y Triptona) y no es posible establecer de forma precisa las concentraciones de 

cada nutriente. En el modelo in vitro la bacteria creció en LB y pudo aprovechar la 

concentración total de nutrientes que se encuentran en el medio y emplear otras fuentes de 

carbono presentes a parte de glucosa, lo cual puede verse reflejado en su crecimiento. 

Además, hay que tener en cuenta que las condiciones de crecimiento in vitro proporcionaron 

las condiciones óptimas de crecimiento al microorganismo, incluso superiores a las 

condiciones in vivo en las que puede crecer Pseudomonas aeruginosa. Hay que aclarar que 

la señal de QS para el cultivo in vitro fue generada por la población bacteriana bajo estas 

condiciones de cultivo, es decir, el medio de cultivo no fue suplementado con concentraciones 

de las moléculas señal (sintéticas) de QS. 

 

Es importante resaltar, como ambos modelos in silico e in vitro, muestran un comportamiento 

similar y tienen la misma tendencia, en la que se evidencia una fase de adaptación, una 

exponencial y una estacionaria como se espera para cualquier curva de crecimiento 

bacteriano, esto significa que el modelo in silico propuesto, aunque es una versión simplificada 

de la realidad puesto que cuenta con un set de 1124 reacciones y 881 metabolitos 

(aproximadamente el 20% del genoma), logra, en general, reproducir el comportamiento 

global del cultivo bacteriano in vitro donde se tiene la expresión total del genoma de 

Pseudomonas aeruginosa. 
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A partir de las simulaciones del modelo dinámico DFBA, se obtuvieron los perfiles de 

producción de biomasa (Véase Figura 18, en la página 89) para cada una de las 20 

condiciones de simulación (Véase Tabla 4, en la página 70). Estos perfiles de concentración 

son el resultado del método de integración numérica empleada para la solución del problema 

de optimización (ver segunda restricción de la Ecuación 9, en la página 57) muestran un 

comportamiento similar al del perfil de crecimiento in vitro de Pseudomonas aeruginosa 

(Véase Figura 17, en la página 87), lo que evidencia in silico una fase de adaptación en las 

primeras tres a cuatro horas de crecimiento, una de crecimiento exponencial a partir de la hora 

4 y hasta aproximadamente la hora 14 de crecimiento y una fase estacionaria que inicia en la 

hora 15 aproximadamente. 

 

 

 
Figura 18. Perfil de biomasa in silico de Pseudomonas aeruginosa en el modelo de FBA dinámico. 
Los datos fueron generados a partir de las simulaciones del DFBA realizadas en GAMS para el modelo 
GSM de PAO1.  

 

De acuerdo con los resultados obtenidos in vitro para el perfil de biomasa (Véase Figura 19, 

en la página 90), se observa un incremento exponencial en el tiempo de cultivo. Este aumento 

de biomasa se evidencia in vitro hasta la hora 14 de cultivo, lo cual no solo coincide con el 

aumento de biomasa del modelo in silico, sino también, con el perfil de crecimiento in vitro 
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(Véase Figura 17, en la página 87) que muestra en la hora 14 el inicio de la fase estacionaria 

del cultivo.  

 

Los anteriores resultados, son evidencia de que el perfil de biomasa predicho en el DFBA para 

el modelo GSM de PAO1 que se realizó en este trabajo, representa adecuadamente el 

comportamiento in vitro de Pseudomonas aeruginosa, con lo cual el modelo in silico predice 

correctamente el perfil de biomasa. Como se mencionó anteriormente, no existen 

antecedentes en la literatura de un modelo GSM de Pseudomonas aeruginosa estudiado bajo 

las aproximaciones del DFBA y que adicionalmente involucre la regulación del modelo GSM 

mediada por el fenómeno de Quorum-Sensing, para la expresión de un factor de virulencia 

específico. Los resultados aquí presentados demuestran la factibilidad de generar 

modelos computacionales que permitan reproducir las condiciones de crecimiento y se 

vislumbran como una plataforma para experimentación in silico que permita entender 

el comportamiento de un sistema biológico desde una perspectiva de biología de 

sistemas. Los modelos computacionales para experimentación (como el presente), permiten 

explorar escenarios rápidamente que dan indicios para la experimentación in vitro, reduciendo 

tiempo y costos.  

 

 
 
Figura 19. Perfil de biomasa in vitro de Pseudomonas aeruginosa. Este perfil de biomasa se generó 
con el promedio de los datos de biomasa obtenida por peso seco, de tres cultivos realizados bajo 
condiciones controladas (Véase sección 5.3.4, página 58) en medio LB para PAO1. 
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Se obtuvo del modelo DFBA el perfil de captación de glucosa (fuente de carbono. Véase 

Figura 20, en la página 91), el cual evidencia un consumo de la fuente de carbono hasta 

finalizar la concentración de glucosa entre la hora 14 y 15 de crecimiento, esto coincide con 

el inicio de la fase estacionaria tanto en el perfil de crecimiento in silico (Véase Figura 16, en 

la página 86), como en el perfil de biomasa in silico (Véase Figura 18, en la página 89) e in 

vitro (Véase Figura 19, en la página 90). 

 

 

Figura 20. Perfil de concentración de glucosa in silico de Pseudomonas aeruginosa en el modelo 
de FBA dinámico. Los datos fueron generados a partir de las simulaciones del DFBA realizadas en GAMS 
para el modelo GSM de PAO1. 

 

El perfil de concentración de pioverdina (Véase 

Figura 21, en la página 92) obtenido del modelo DFBA, evidencia como la producción de PVD 

aumenta de forma proporcional al tiempo en las primeras 8 horas de crecimiento, debido 

posiblemente a la deficiencia de hierro intracelular que se tiene al inicio del crecimiento de la 

bacteria. Aproximadamente después de la hora 9 se mantiene la concentración de PVD 

producida. Este comportamiento in silico del modelo DFBA de la red metabólica, se puede 

asociar, posiblemente, al equilibrio en la disponibilidad de Fe3+ que alcanza el sistema en el 

modelo de la red de QS para la producción de PVD intracelular (Véase Figura 10, en la página 

71) y de PVD extracelular (Véase Figura 11, en la página 72) al inicio de las simulaciones, ya 
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que estas se realizaron con una concentración inicial para la disponibilidad de Fe3+ en el 

sistema (Véase Tabla A1 del Anexo 1, en la página 114), lo cual afecta proporcionalmente los 

flujos de las reacciones metabólicas para la síntesis de las moléculas señal de QS y el 

transporte de PVD involucradas en el escenario tres y que se emplearon en el modelo GSM 

de Pseudomonas aeruginosa estudiado bajo las aproximaciones del DFBA. 

 

 
 
Figura 21. Perfil de concentración de Pioverdina in silico de Pseudomonas aeruginosa en el modelo 
de FBA dinámico. Los datos fueron generados a partir de las simulaciones del DFBA realizadas en GAMS 
para el modelo GSM de PAO1. 

 



 

 93 

 

El perfil de concentración de pioverdina in vitro (Véase 

 

Figura 22, en la página 93), refleja una tendencia de aumento en la concentración a lo largo 

del tiempo, aproximadamente en la hora 10 del cultivo se refleja una máxima producción de 

PVD (0,0126 mM), tiempo que coincide con aproximadamente la mitad de la fase exponencial 

de crecimiento in vitro (Véase Figura 17, en la página 87), durante el resto de la fase 

exponencial la concentración de pioverdina se mantiene con algunos cambios no 

significativos; sin embargo, al entrar en la fase estacionaria se evidencia un aumento en su 

concentración alcanzando un máximo de concentración aproximadamente de 0,0152 mM.  

 

Una explicación para el comportamiento en la variación de la concentración de pioverdina, es 

que la PVD con el paso del tiempo se oxida fácilmente, lo cual se observa in vitro con una 

variación en la coloración verde característica del pigmento y debida al cromóforo fluorescente 

basado en una quinolina cíclica responsable de la fluorescencia brillante de la pioverdina 

(Meyer, 2007; Visca et al., 2007b) y que es detectada entre 400 nm y 405 nm de acuerdo con 

lo reportado en la bibliografía (Fallahzadeh, Ahmadzadeh, & Sharifi, 2010; Imperi, Tiburzi, & 

Visca, 2009; Meyer & Abdallah, 1978). Como se mencionó, para las simulaciones del modelo 

CCBM1737 en este trabajo se estimó una concentración de Fe3+ aproximada de 0,011 mM 

teniendo en cuenta la composición del medio de cultivo LB. 
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Figura 22. Perfil de concentración de Pioverdina in vitro de Pseudomonas aeruginosa. Este perfil de 
pioverdina se generó con el promedio de los datos de absorbancia a 405 nm siguiendo la metodología 
propuesta por Meyer y Abdallah (1978) (Fallahzadeh, Ahmadzadeh, & Sharifi, 2010; Meyer & Abdallah, 
1978), de tres cultivos realizados bajo condiciones controladas (Véase sección 5.3.4, página 58) en medio 
LB para PAO1. 

 

Finalmente, se obtuvieron los perfiles de producción de las moléculas señal de QS, 

correspondientes a las acil homoserin lactonas 3O-C12-HSL y C4-HSL, y a la quinolona señal 

PQS. Se evidencia en la Figura 23 (en la página 94), Figura 24 (en la página 95) y Figura 25 

(en la página 95), que el perfil de concentración de estas tres moléculas señal es similar 

alcanzando una máxima producción alrededor de las 10 horas de crecimiento que 

corresponde aproximadamente la mitad de la fase exponencial de crecimiento in vitro de 

Pseudomonas aeruginosa (Véase Figura 17, en la página 87), lo cual coincide con lo reportado 

en la literatura para la producción de moléculas señal de QS, en donde se evidencia que este 

tipo de moléculas tienen una producción basal en la célula y su mayor producción se presenta 

a mitad de la fase exponencial de crecimiento. 
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Figura 23. Perfil de concentración in silico de la molécula señal de QS N-(3-oxododecanoil)-L-
homoserin-lactona (3O-C12-HSL) de Pseudomonas aeruginosa en el modelo de FBA dinámico. Los 
datos fueron generados a partir de las simulaciones del DFBA realizadas en GAMS para el modelo GSM 
de PAO1. 

 

 
Gracias a los resultados obtenidos se demostró el funcionamiento de la red génica 

unificada de QS acoplada con la red metabólica de Pseudomonas aeruginosa para la 

síntesis de Pioverdina, modelo CCBM1737, validando experimentalmente in vitro 

utilizando un cultivo de Pseudomonas aeruginosa, los resultados obtenidos para las 

variables de salida como perfil de crecimiento, perfil de biomasa y perfil de captación 

de glucosa en el modelo dinámico planteado in silico. 
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Figura 24. Perfil de concentración in silico de la molécula señal de QS N-butanoil-L-homoserin-
lactona (C4-HSL) de Pseudomonas aeruginosa en el modelo de FBA dinámico. Los datos fueron 
generados a partir de las simulaciones del DFBA realizadas en GAMS para el modelo GSM de PAO1 

 

Figura 25. Perfil de concentración in silico de la molécula señal de QS 2-heptil-3-hidroxiquinolona 
extracelular (PQSE) de Pseudomonas aeruginosa en el modelo de FBA dinámico. Los datos fueron 
generados a partir de las simulaciones del DFBA realizadas en GAMS para el modelo GSM de PAO1. 
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Para el modelo dinámico se realizó una simulación adicional, en la que no se fijaron los flujos 

para las reacciones de unión de las dos redes con el fin de comparar el comportamiento del 

sistema cuando se encuentra en estado ñbasalò y ñperturbadoò donde se fijan los flujos de las 

reacciones involucradas en el escenario tres. Esta simulaci·n se ha denominado ñSin 

restricciones de QSò. 

 
Los resultados provenientes de las simulaciones bajo la aproximación DFBA, es decir, los 

flujos de cada una de las 1124 reacciones involucradas en el modelo, para cada una de las 

20 simulaciones que se realizaron bajo las condiciones del escenario tres, fueron procesados 

empleando el software KNIME versión 3.3.0 (Berthold et al., 2008), con lo que pudimos 

seleccionar sólo aquellas reacciones que presentaron flujos activos a lo largo de todo el tiempo 

de simulación (aproximadamente 20 horas) y analizados empleando el Software Orange 

versión 3.7 (Demġar et al., 2013).  

 

Para analizar los datos correspondientes a los flujos de las reacciones del modelo metabólico 

in silico fue necesario escoger un método que permitiera evidenciar un patrón en la activación 

de los flujos generados, sin embargo, la gran cantidad de ellos llevó a la utilización de 

herramientas de análisis provenientes del campo de la inteligencia artificial o aprendizaje 

automático. Con el fin de establecer rápidamente la presencia de patrones en la activación de 

los flujos de las reacciones bajo cada una de las condiciones de simulación del escenario tres 

se realizaron visualizaciones del conjunto de flujos (1124 reacciones por cada una de las 20 

condiciones del escenario tres, y 2000 intervalos de tiempo, para un total 44,960,000 datos 

generados), como se puede ver por ejemplo en la Figura 28 (en la página 101), Figura 29 (en 

la página 103), Figura 30 (en la página 104), Figura 31 (en la página 106) y Figura 32 (en la 

página 107), mediante representación por la herramienta ñheat-mapsò. Sin embargo, esta 

herramienta tiene limitaciones para establecer sistemáticamente los patrones buscados que 

deberán establecerse al encontrar grupos de flujos con características similares. Para 

encontrar estos grupos de flujos similares, los patrones, entre todos los flujos se utilizaron 

algoritmos de aprendizaje no supervisado como k-Means y agrupamientos jerárquicos. 

 

k-Means es un algoritmo de agrupamiento que utiliza funciones de densidad para conformar 

los grupos. k-Means utiliza la distancia promedio de los diferentes elementos (en este caso 

flujos de las reacciones) al centroide del grupo generado por el algoritmo. k-Means permite 

agrupar instancias (flujos) con múltiples dimensiones (intervalos de tiempo) para un número k 
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de grupos asignado. Para conocer el mejor k posible para el conjunto particular de los datos 

en estudio se llevó a cabo teniendo en cuenta el coeficiente de Silhouette.  

 

Para realizar el análisis de agrupamiento, presentados en este documento, sólo se tomaron 

en cuenta los datos de las simulaciones del escenario tres, bajo las condiciones ñSin 

restricciones de QSò, Condiciones iniciales (Ciniciales), PQSE01, PQSE02 y PQSE10 (Véase 

Tabla 4, en la página 70). Para las condiciones ñSin restricciones de QSò, Condiciones iniciales 

(Ciniciales) y PQSE01 los datos se agruparon en siete clústeres; y para las condiciones 

PQSE02 y PQSE10 los datos se agruparon en seis clústeres, seleccionamos este número de 

clústeres para cada condición de acuerdo con su coeficiente de Silhouette igual a 0.9. 

 

Los análisis de estos agrupamientos fueron llevados a cabo de acuerdo con el sistema 

metabólico al que pertenece cada reacción y que fue asignado de acuerdo con la clasificación 

bajo la cual se encuentra cada reacción en la base de datos BioCyc, específicamente para la 

cepa Pseudomonas aeruginosa PAO1. Empleando los clústeres jerárquicos por distancias de 

Pearson, se construyó para cada condición o escenario de simulación un heat-map, con el fin 

de que nos permitiera observar la diferencia en cuanto al patrón metabólico que se expresa 

en cada una de las condiciones establecidas (ñSin restricciones de QSò, Condiciones iniciales 

(Ciniciales), PQSE01, PQSE02 y PQSE10). Se puede observar en la Figura 28 (en la página 

101), Figura 29 (en la página 103), Figura 30 (en la página 104), Figura 31 (en la página 106), 

y Figura 32 (en la página 107), la diferencia entre los fenotipos metabólicos expresados para 

estas cinco condiciones de simulación.  

 

Teniendo en cuenta que se evidencian diferencias significativas en los patrones metabólicos 

que se expresan en cada condición, los datos fueron agrupados nuevamente con base 

únicamente a las reacciones que se activan con la aproximación de DFBA bajo las condiciones 

establecidas y de cada simulación por medio de un diagrama de Venn. Empleando los 

clústeres jerárquicos por distancias Euclidianas, se construyó un diagrama de Venn (Véase 

Figura 26, en la página 98), con el fin de que permitiera observar no sólo el número de 

reacciones que se activan bajo cada condición de simulación, sino también qué reacciones se 

comparten entre ellas, cuales son exclusivas de cada una, y de esta manera corroborar los 

patrones metab·licos que se expresan en cada una de las condiciones establecidas (ñSin 

restricciones de QSò, Condiciones iniciales (Ciniciales), PQSE01, PQSE02 y PQSE10).  
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Figura 26. Agrupamiento de las reacciones por sistema metabólico de Pseudomonas aeruginosa 
en el modelo de FBA dinámico. Diagrama de Venn proveniente los clústeres jerárquicos realizados por 
distancias Euclidianas teniendo en cuenta el sistema metabólico al que pertenece cada reacción para cada 
da una de las condiciones de simulación establecidas (ñSin restricciones de QSò, Condiciones iniciales 
(Ciniciales), PQSE01, PQSE02 y PQSE10). El número que se encuentra debajo de cada una de las 
condiciones corresponde al número de reacciones que se activan para cada condición. 

 

Posteriormente, se realizó con el software KNIME versión 3.3.0 el procesamiento de los datos 

de las reacciones que se mencionan anteriormente, este análisis se realizó con base al 

sistema metabólico al que pertenece cada una de acuerdo con la clasificación bajo la cual se 

encuentra cada reacción en la base de datos BioCyc, específicamente para la cepa 

Pseudomonas aeruginosa PAO1. 

 

En cuanto a las 386 reacciones que comparten las cinco condiciones analizadas aquí, se pudo 

determinar que pertenecen al metabolismo central y basal de Pseudomonas aeruginosa, que 

le permiten al microorganismo generar los componentes de biomasa requeridos para su 

crecimiento, vale recordar que dentro de la reacción de biomasa que se empleó para realizar 

la optimización bajo la aproximación de FBA y DFBA, la pioverdina se contempló como un 

metabolito esencial para la producción de biomasa.  

Sin Restricciones de QS
428

Condiciones Iniciales
425

PQSE02 
425

PQSE10 
455

PQSE01 
439
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Figura 27. Tipo de reacciones metabólicas de Pseudomonas aeruginosa en el modelo de FBA 
dinámico que se comparten entre las condiciones de estudio establecidas para el escenario tres 
(ñSin restricciones de QSò, Condiciones iniciales (Ciniciales), PQSE01, PQSE02 y PQSE10). El valor 
reportado dentro de cada conjunto corresponde al porcentaje de reacciones activadas de acuerdo con el 
sistema metabólico. 

Dentro de este grupo de reacciones, fueron activadas un 18% de reacciones pertenecientes 

a la biosíntesis de aminoácidos, un 16% de reacciones correspondientes a la biosíntesis de 

lipopolisacáridos y de pared celular y alrededor de un 8% de reacciones correspondientes a 

metabolismo central y biosíntesis de cofactores, grupos prostéticos y transportadores de 

electrones (Véase Figura 26, en la página 98 y Figura 27, en la página 99).   
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El mayor porcentaje de reacciones que comparten las cinco condiciones se centra en la 

biosíntesis de aminoácidos, metabolismo requerido para la síntesis del sideróforo pioverdina, 

ya que en esta molécula la cadena péptida se encuentra formada por una cadena de ocho 

residuos de aminoácidos: D-serina - L-arginina - D-serina - N5-formil-N5-hidroxi-L-ornitina -c (-

Lisina - N5-formil-N5-hidroxi-L-ornitina - L-treonina - L-treonina), donde los últimos cuatro 

aminoácidos forman un ciclo (Véase Figura 4, en la página 24) (Yeterian et al., 2010). 

 
Al analizar la condici·n ñSin restricciones de QSò, es decir, aquella condici·n de simulación 

en la que el sistema no fue perturbado con el cambio de los flujos de las reacciones 

correspondientes a la síntesis de las moléculas señal y el transporte de PVD, se obtuvo un 

conjunto de 20 reacciones propias de esta condición (Véase Figura 26, en la página 98 grupo 

de color azul y Figura 28, en la página 101), que no comparte con ninguna otra.  

 

Dentro de estas reacciones se destaca a la activación de uno de los puntos de regulación del 

metabolismo de carbohidratos (glicólisis/gluconeogénesis) catalizada por la glucoquinasa 

(E.C. 2.7.1.2) y la reacción catalizada por la gluconoquinasa (E.C.2.7.1.12) perteneciente a la 

utilización del gluconato y que conduce a un punto de ramificación para dos vías metabólicas 

centrales: la vía de las pentosas fosfato y la vía Entner-Doudoroff; las vías metabólicas de las 

cuales hacen parte estas reacciones son vías de metabolismo central que principalmente tiene 

como función la degradación parcial de la glucosa para la obtención de piruvato, quien a su 

vez puede impulsar no sólo los procesos fermentativos en condiciones anoxigénicas sino 

también el ciclo de Krebs en condiciones oxigénicas, para la obtención de equivalentes de 

reducción como NADH + H+ y FADH2 que finalmente por la cadena de transporte de electrones 

y la fosforilación oxidativa generarán energía en forma de ATP para el mantenimiento celular, 

además, un aumento del ciclo de Krebs conlleva a un aumento de sus intermediarios 

metabólicos a-cetoácidos, los cuales por procesos de transaminación o desaminación 

oxidativa y no oxidativa pueden impulsar la obtención de aminoácidos requeridos para la 

síntesis de PVD. Otro grupo de reacciones que se encuentra en la condici·n ñSin restricciones 

de QSò, hace referencia a la bios²ntesis de amino§cidos donde se destaca la reacci·n de 

producción de L-ornitina catalizada por la ornitina acetiltransferasa/N-acetilglutamato sintasa 

(E.C. 2.3.1.35) que puede estar relacionada con la síntesis de N5-formil-N5-hidroxi-L-ornitina, 

indispensable para la generación de PVD. 

 



 

 102 

 

 
Figura 28. Heat-Map del patr·n metab·lico que se expresa en la condici·n ñSin restricciones de 
QSò correspondiente al metabolismo basal de Pseudomonas aeruginosa, empleando distancias de 
Pearson.  
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Para la condici·n ñCinicialesò, en la que el sistema fue perturbado con el cambio de los flujos 

de las reacciones correspondientes a la síntesis de las moléculas señal y el transporte de 

PVD, con los valores de flujo provenientes de la simulación de la red de QS en la que no se 

varió la concentración extracelular de PQS-E (Véase Tabla 4, en la página 70), se evidencian 

sólo 3 reacciones propias de esa condición (Véase Figura 26, en la página 98, grupo de color 

verde y Figura 29, en la página 103), dos de metabolismo central correspondientes a las 

catalizadas por la malato sintasa (E.C.2.3.3.9) y por la fosfoenolpiruvato carboxilasa 

(E.C.4.1.1.31), ambas reacciones anapleróticas que aseguran la disponibilidad de malato y 

oxalacetato para un adecuado funcionamiento del ciclo de Krebs.  

 

La tercera reacción hace referencia a la catalizada por la homoserina O-acetiltransferasa (E.C. 

2.3.1.31) involucrada en el metabolismo de la metionina y que como producto genera 

Coenzima-A. En general estas tres reacciones propias de esta condición en la que hay una 

perturbación con una menor influencia de la señal de QS pueden evidenciar los cambios 

(estrés metabólico) a los que se somete el sistema para el mantenimiento de la biomasa y 

crecimiento celular (Véase Figura 16, en la página 86). 

 

La siguiente condici·n ñPQSE01ò, en la que el sistema fue perturbado con el cambio de los 

flujos de las reacciones correspondientes a la síntesis de las moléculas señal y el transporte 

de PVD, con los valores de flujo provenientes de la simulación de la red de QS en la que se 

empleó una concentración extracelular de PQS-E igual a 0.1 ɛM (V®ase Tabla 4, en la página 

70), se encuentran 5 reacciones propias de esta condición (Véase Figura 26, en la página 98, 

grupo de color naranja y Figura 30, en la página 104); dos de ellas pertenecientes al 

metabolismo de aminoácidos específicamente degradación de D-alanina dada por una 

desaminación catalizada por la D-aminoácido deshidrogenasa (E.C. 1.4.99.1) y la 

degradación de L-serina por desaminación catalizada por la L-serina deshidratasa, estas dos 

reacciones tienen en común la producción de piruvato, metabolito que se considera integrador 

del metabolismo intermediario y que de acuerdo con las condiciones oxigénicas o 

anoxigénicas a las que se someta la célula tiene distintos destinos metabólicos como entrada 

al ciclo de Krebs por su carboxilación a Acetil-CoA o entrada a procesos de fermentación 

láctica o alcohólica respectivamente.  
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Figura 29. Heat-Map del patrón metabólico que se expresa en la condici·n ñCinicialesò. 
Correspondiente al sistema perturbado con el cambio de los flujos de las reacciones correspondientes a 
la síntesis de las moléculas señal y el transporte de PVD, con los valores de flujo provenientes de la 
simulación de la red de QS, empleando distancias de Pearson. 
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Figura 30. Heat-Map del patr·n metab·lico que se expresa en la condici·n ñPQS-E01ò. 
Correspondiente al sistema perturbado con el cambio de los flujos de las reacciones correspondientes a 
la síntesis de las moléculas señal y el transporte de PVD, con los valores de flujo provenientes de la 
simulación de la red de QS en la que se empleó una concentración extracelular de PQS-E igual a 0.1 ɛM, 
empleando distancias de Pearson. 
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Además, esta condición PQSE01 involucra tres reacciones de intercambio de etanol, leucina 

e isoleucina, estos dos aminoácidos por degradación pueden generar Acetil-CoA y succinato 

respectivamente impulsando el ciclo de Krebs. En general estas reacciones propias de esta 

condición pueden estar dirigidas a impulsar el ciclo de Krebs para la obtención de 

intermediarios metabólicos para la síntesis de aminoácidos y generación de energía en la 

célula. 

 

Para la condici·n ñPQSE02ò que se simuló bajo las mismas condiciones de PQSE01, pero 

empleando una concentración extracelular de PQS-E igual a 0.2 ɛM (Véase Tabla 4, en la 

página 70), se observan 3 reacciones que no comparte con ninguna otra de las condiciones 

(Véase Figura 26, en la página 98, grupo de color rojo y Figura 31, en la página 106). Una de 

estas reacciones está relacionada con la reacción catalizada por la piridoxamina quinasa (E.C. 

2.7.1.35) para producción de piridoxina-5-fosfato; las otras dos reacciones involucran el 

transporte e intercambio de orotato. Este metabolito está involucrado en la biosíntesis de 

pirimidinas como el uracilo, que de acuerdo con lo reportado por Niazy & Hughes en 2015 

aumenta la actividad de QS en Pseudomonas aeruginosa aumentando la producción de 

factores de virulencia y un aumento en el orotato puede llevar a un aumento de pioverdina, 

debido posiblemente a la acumulación de dihidroorotato propuesto por Maksimova y 

colaboradores en 1993 para hacer parte de la estructura de la pioverdina (Véase Figura 4, en 

la página 24) (Maksimova, Blazhevich, & Fomichev, 1993; Niazy & Hughes, 2015). 

 

Finalmente, la ¼ltima condici·n analizada corresponde a ñPQS-E10ò que se simul· bajo las 

mismas condiciones anteriores, pero empleando una concentración extracelular de PQS-E 

igual a 1.0 ɛM (V®ase Tabla 4, en la página 70), se encuentran 20 reacciones propias de la 

condición PQS-E10 (Véase Figura 26, en la página 98, grupo de color amarillo y Figura 32, 

en la página 107). De estas 20 reacciones el 65% corresponde al metabolismo de 

aminoácidos, principalmente degradación por desaminación y transaminación de éstos para 

la producción de precursores e intermediarios metabólicos del ciclo de Krebs como piruvato, 

citrato, acetoacetil-CoA (precursor de Acetil-CoA), entre otros.  
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Figura 31. Heat-Map del patr·n metab·lico que se expresa en la condici·n ñPQS-E02ò. 
Correspondiente al sistema perturbado con el cambio de los flujos de las reacciones correspondientes a 
la síntesis de las moléculas señal y el transporte de PVD, con los valores de flujo provenientes de la 
simulación de la red de QS en la que se empleó una concentración extracelular de PQS-E igual a 0.2 ɛM, 
empleando distancias de Pearson. 
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Figura 32. Heat-Map del patr·n metab·lico que se expresa en la condici·n ñPQS-E10ò. 
Correspondiente al sistema perturbado con el cambio de los flujos de las reacciones correspondientes a 
la síntesis de las moléculas señal y el transporte de PVD, con los valores de flujo provenientes de la 
simulación de la red de QS en la que se empleó una concentración extracelular de PQS-E igual a 1.0 ɛM, 
empleando distancias de Pearson. 
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La activación de estas reacciones pueden deberse al aumento de las perturbaciones 

generadas con los cambios de flujos de las reacciones correspondientes a la síntesis de las 

moléculas señal y el transporte de PVD, que pueden verse reflejadas como un cambio (estrés 

metabólico) generado sobre la célula por el aumento de la señal de QS, lo que impulsa a la 

producción de intermediarios de Krebs para el mantenimiento celular, obtención de energía 

para procesos biosintéticos de precursores de biomasa y por ende crecimiento celular. Por 

otro lado, en general estas reacciones están involucradas en el metabolismo de la lisina, 

arginina y treonina, aminoácidos requeridos para la biosíntesis de pioverdina, con lo cual 

podemos decir que el modelo propuesto en este trabajo funciona adecuadamente para la 

biosíntesis de este factor de virulencia.  

 

Al comparar las dos condiciones m§s extremas, es decir, ñSin restricciones de QSò que refleja 

un sistema sin perturbaciones donde se expresa un metabolismo basal (Véase Figura 28, en 

la página 101) y la condición PQS-E10 con la máxima perturbación del sistema reflejada como 

una mayor influencia de la señal de Quorum-Sensing (Véase Figura 32, en la página 107), se 

evidencia claramente la expresión de diferentes fenotipos metabólicos influenciados por la 

señal de QS; es decir, entre más fuerte es la señal de QS que afecta el comportamiento celular 

más se exige éste a nivel metabólico para salir del estado perturbado al que fue sometido y 

equilibrar las condiciones para mantenimiento celular y producción de biomasa. 

 

De acuerdo con los resultados obtenidos y descritos anteriormente, este trabajo propone una 

ñmeta-metodologíaò, que permite resolver el reto de la investigación propuesta, empleando 

herramientas metodológicas tomadas de diferentes disciplinas. Herramientas como, los 

métodos de reconstrucción de redes biológicas, propios de la Biología de Sistema y la 

genómica, la minería de texto usada (entre otras) por la bibliómica, los métodos del área de 

la ingeniería como la optimización, propios del área de la logística y de la investigación de 

operaciones y el análisis de agrupamiento propio del aprendizaje de máquina. La fusión de 

estas herramientas permitió el diseño de una metodología original que aporta una forma de 

estudiar las jerarquías de los sistemas biológicos de forma unificada, acorde a los principios 

de la Biología de Sistemas. La metodología propuesta queda disponible para la comunidad 

científica que pretenda abordar problemas similares al planteado en este trabajo y es 

extrapolable a otros microorganismos, y susceptible de ser modificada para modelos de 

células eucarióticas in silico o para generar un modelo de experimentación in vitro. 
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Además, en este trabajo se propone por primera vez, la unión de la red génica unificada de 

Quorum-Sensing acoplada con la red metabólica de Pseudomonas aeruginosa para la síntesis 

de Pioverdina (CCBM1737). Empleando la fijación de flujos (como restricciones del sistema 

en el FBA) de las reacciones comunes entre ambos modelos, esto para predecir la influencia 

de QS en la expresión de diferentes fenotipos metabólicos de acuerdo con el cambio en la 

intensidad de la señal de QS. 
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VII. CONCLUSIONES 

 

 

¶ Este trabajo es el primer reporte de un modelo in silico de la red génica que comprende 

todos los sistemas de Quorum-Sensing reportados para Pseudomonas aeruginosa. 

Este modelo incluye los mecanismos de autorregulación de los sistemas de Quorum-

Sensing y la súper regulación adicional de las proteínas involucradas en el sistema. 

Así como los mecanismos de regulación para la expresión de los genes tipo pvd, el 

transporte de PVD al espacio extracelular, la quelación de hierro y su posterior 

mecanismo de reingreso a la célula bacteriana. 

 

¶ La red génica de QS de Pseudomonas aeruginosa propuesta y modelada como un 

sistema determinista mostró que a medida que aumenta el crecimiento poblacional 

(más células por unidad de volumen), aumenta la producción de moléculas señal de 

QS en el espacio extracelular por unidad de volumen. Emulando así el 

comportamiento natural de un cultivo bacteriano de Pseudomonas aeruginosa. 

 

¶ El modelo de la red génica de QS de Pseudomonas aeruginosa propuesta logra 

simular la concentración apropiada de las moléculas señal en la célula para la 

activación jerárquica de los circuitos de QS propios del microorganismo y la expresión 

de diversos fenotipos, en este caso del factor de virulencia PVD, con la consecuencia 

de poder emular poblaciones bacterianas. 
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¶  Los resultados de las simulaciones de la red génica de QS de Pseudomonas 

aeruginosa propuesta, realizadas bajo las diferentes condiciones de simulación, 

permiten concluir que la red es sensible a las perturbaciones dadas por el cambio de 

las variables contempladas, tales como, la variación de la concentración inicial de la 

señal de QS, PQS-E, (parámetro de entrada) y la cuantificación de la variación en la 

producción de PVD (parámetro de salida del modelo) en los diferentes escenarios de 

simulación contemplados en este trabajo.  

 

¶ El sistema de la red de QS modelado adquiere la propiedad emergente de la 

resiliencia, propia de los sistemas biológicos adaptativos. Esta propiedad que no fue 

modelada, pero que se evidencia con el hecho de que al ser perturbado el modelo, los 

sistemas reguladores de QS respondieron a las salidas para establecer un nuevo 

equilibrio dinámico que llega a alcanzar un estado estable. El equilibrio generado, 

resiste las perturbaciones, entendidas como fuerzas de cambio externas. Los 

resultados obtenidos in silico lograron ser comparables con los que se conocen sobre 

el comportamiento natural de los mecanismos de QS en Pseudomonas aeruginosa. 

 

¶ Partiendo del modelo a escala genómica iMO1056, se obtuvo el primer modelo de la 

red metabólica de Pseudomonas aeruginosa, denominado CCBM1737, que involucra 

las rutas anabólicas para la síntesis de las moléculas señal de QS y de pioverdina, y 

las reacciones de transporte e intercambio de estas mismas especies químicas. Ο 

 

¶ El modelo metabólico CCBM1737 propuesto presenta una solución factible al 

problema de optimización basado en restricciones, tomando como función objetivo la 

maximización de biomasa bajo la aproximación de FBA, lo que permitió evaluarlo 

posteriormente bajo una aproximación de FBA multietapa y de DFBA.  

 

¶ Las simulaciones bajo la aproximación de FBA multietapa realizadas al modelo 

propuesto de Quorum-Sensing acoplado con el modelo CCBM1737, permitieron un 

primer acercamiento al modelamiento dinámico del sistema para predecir la influencia 

de QS en la expresión metabólica del factor de virulencia PVD. 
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¶ Fue posible modelar bajo la aproximación de DFBA y evidenciar que el fenómeno de 

QS ejerce una influencia directa sobre la expresión de diferentes fenotipos metabólicos 

de acuerdo al cambio de la intensidad de la señal de QS. 

 

¶ Las simulaciónes realizadas bajo la aproximación de DFBA, que se llevaron a cabo 

para el modelo propuesto de Quorum-Sensing acoplado con el modelo CCBM1737, 

demuestra que el modelo es sensible al cambio de las variables de entrada y de salida 

a partir de las variaciones de los flujos de las reacciones metabólicas controladas por 

Quorum-Sensing.  

 

¶ El modelo propuesto de la red génica unificada de Quorum-Sensing acoplada con la 

red metabólica de Pseudomonas aeruginosa para la síntesis de Pioverdina, es un 

aporte significativo al avance del grupo de investigación de Comunicación y 

Comunidades Bacterianas del Departamento de Biología de la Facultad de Ciencias 

de la Universidad Nacional de Colombia y del grupo de Diseño de Productos y 

Procesos del Departamento de Ingeniería Química de la Universidad de los Andes, ya 

que le permitirá desarrollar trabajos posteriores para la evaluación de le expresión de 

diversos fenotipos regulados por QS para los microorganismos de interés, 

considerando la expresión de fenotipos metabólicos que pueden ser evaluados 

posteriormente in vitro, permitiendo reducción de costos en tiempo y consumo de 

reactivos. 
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Anexo 1 - Tabla A1. Especies involucradas en la red de Quorum-Sensing para Pseudomonas aeruginosa. La tabla 

muestra la concentración inicial empleada para el modelamiento de la red realizado en CellDesigner 

Clase Nombre [Inicial] Clase Nombre [Inicial] 

Complejo 3O-C12-HSL/LasR 0.0 Proteína GacA 1.0 

Complejo C4-HSL/RhlR 0.0 Proteína RclA 1.0 

Complejo Proteínas de Exportación (PvdE ï PvdM) 0.0 Proteína PqsH 0.0 

Complejo Exportación de PVD (FpvR ï FpvA) 2.0 Proteína Elastase 0.0 

Complejo Fur/Fe2+ 0.0 Proteína VqsR 1.0 

Complejo Genes de Exportación (pvdE ï pvdM) 1.0 Proteína PvdA 0.0 

Complejo Genes Maturation (pvdP ï pvdQ ï pvdO ï pvdN) 1.0 Proteína PvdF 0.0 

Complejo Importación de PVD-Fe 2.0 Proteína PvdH 0.0 

Complejo Proteins Maturation (PvdP ï PvdQ ï PvdO ï PvdN) 0.0 Proteína PvdD 0.0 

Complejo PQS/PqsR 0.0 Proteína PvdJ 0.0 

Complejo PVD RNAs (pvdD ï pvdJ ï pvdI ï pvdL ï pvdF ï pvdA ï pvdH)   0.0 Proteína PvdI 0.0 

Complejo PVD genes (pvdD ï pvdJ ï pvdI ï pvdL ï pvdF ï pvdA ï pvdH) 1.0 Proteína PvdL 0.0 

Complejo PVD proteins (PvdD ï PvdJ ï PvdI ï PvdL ï PvdF ï PvdA ï PvdH) 0.0 Proteína PvdE 0.0 

Complejo RNAs  de Exportación (pvdE ï pvdM) 0.0 Proteína PvdM 0.0 

Complejo RNAs de Maduración (pvdP ï pvdQ ï pvdO ï pvdN) 0.0 Proteína PvdP 0.0 

Complejo Degradación de LasR 0.0 Proteína PvdQ 0.0 

Complejo Degradación de LasI 0.0 Proteína PvdO 0.0 

Complejo Degradación de RhlR 0.0 Proteína PvdN 0.0 

Complejo Degradación de RsaL 0.0 Proteína PvdS 0.0 

Complejo Degradación de RhlI 0.0 Proteína Fur 0.0 

Complejo Degradación de Elastasa 0.0 Proteína FpvA 2.0 

Complejo PqsH Degradación de 0.0 Proteína FpvR 2.0 

Complejo PtxR Degradación de 0.0 Proteína TonB 1.0 

Complejo Degradación de PvdS 0.0 Proteína PtxR 0.0 

Complejo Degradación de Fur 0.0 RNA lasI 0.0 

Complejo Degradación de Proteinas PVD 0.0 RNA lasR 0.0 

Complejo Degradación de Proteínas  de Exportación de PVD 0.0 RNA rhlI 0.0 

Complejo Degradación de Proteínas de Maduración de PVD 0.0 RNA rhlR 0.0 

Gen lasI 1.0 RNA rsaL 0.0 

Gen lasR 1.0 RNA pqsH 0.0 

Gen rhlI 1.0 RNA lasB 0.0 

Gen rhlR 1.0 RNA pvdD 0.0 

Gen rsaL 1.0 RNA pvdJ 0.0 

Gen pqsH 1.0 RNA pvdI 0.0 

Gen lasB 1.0 RNA pvdL 0.0 

Gen pvdD 1.0 RNA pvdP 0.0 

Gen pvdJ 1.0 RNA pvdQ 0.0 

Gen pvdI 1.0 RNA pvdO 0.0 

Gen pvdL 1.0 RNA pvdN 0.0 

Gen pvdP 1.0 RNA pvdE 0.0 

Gen pvdQ 1.0 RNA pvdM 0.0 

Gen pvdO 1.0 RNA pvdF 0.0 

Gen pvdN 1.0 RNA pvA 0.0 

Gen pvdE 1.0 RNA pvdH 0.0 

Gen pvdM 1.0 RNA pvdS 0.0 

Gen pvdF 1.0 RNA fur 0.0 

Gen pvdH 1.0 RNA pqsR 0.0 

Gen pvdA 1.0 RNA ptxR 0.0 

Gen pvdS 1.0 Molécula simple 2C7-3OH-4(1H)Q (PQS) 0.0 

Gen Fur 1.0 Molécula simple 2C7-3OH-4(1H)Q (PQS)-E 0.0 

Gen pqsR 1.0 Molécula simple 3O-C12-HSL 0.0 

Gen ptxR 1.0 Molécula simple 3O-C12-HSL-E 0.0 

Ion Fe2+ 0.0 Molécula simple C4-HSL 0.0 

Ion Fe3+ 2.0 Molécula simple C4-HSL-E 0.0 

Ion O2+ 2.0 Molécula simple Ferribactin 0.0 

Proteína LasI 0.0 Molécula simple Ferribactin-P 0.0 

Proteína LasR 0.0 Molécula simple PQS-Fe 0.0 

Proteína RhlI 0.0 Molécula simple PVD 0.0 

Proteína RhlR 0.0 Molécula simple PVD-E 0.0 

Proteína RsaL 0.0 Molécula simple PVD-Fe 0.0 

Proteína MvfR / PqsR 0.0 Molécula simple PVD-Fe-E 0.0 

Proteína VfR 1.0    
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Anexo 2 - Tabla A2. Constantes cinéticas de las reaccones involucradas en la red de Quorum-Sensing de 

Pseudomonas aeruginosa  

Reacción Parámetro Descripción del parámetro Valor Unidades Referencia 

R1 k1 Síntesis de mRNA-lasI (Transcripción) 0.0036 ɛM/s (Fagerlind et al., 2003, 2005) 

R2 k2 Síntesis de LasI (Traducción) 0.7 ɛM/s Estimado 

R3 k3 Producción de 3O-C12-HSL 1.0 ɛM/s (Fagerlind et al., 2003, 2005) 

R4 k4 Síntesis de mRNA-lasR (Transcripción) 0.004 ɛM/s (Fagerlind et al., 2003, 2005) 

R5 k5 Síntesis de LasR (Traducción) 0.7 ɛM/s (Fagerlind et al., 2003, 2005) 

R6 k6 Síntesis de mRNA-rsaL (Transcripción) 0.004 ɛM/s (Fagerlind et al., 2003, 2005) 

R7 k7 Síntesis de RsaL (Traducción) 0.9 ɛM/s (Fagerlind et al., 2003, 2005) 

R8 k8 Síntesis de mRNA-rhlI (Transcripción) 0.0036 ɛM/s (Fagerlind et al., 2003, 2005) 

R9 k9 Síntesis de RhlI (Traducción) 0.7 ɛM/s Estimado 

R10 k10 Producción de C4-HSL 1.0 ɛM/s (Fagerlind et al., 2003, 2005) 

R11 k11 Síntesis de mRNA-rhlR (Transcripción) 0.004 ɛM/s (Fagerlind et al., 2003, 2005) 

R12 k12 Síntesis de RhlR (Traducción) 0.7 ɛM/s (Fagerlind et al., 2003, 2005) 

R13 co1 Unión LasR y 3O-C12-HSL 0.16 1/ɛM*s (Fagerlind et al., 2003, 2005) 

R14 co2 Unión RhlR y C4-HSL 0.16 1/ɛM*s (Fagerlind et al., 2003, 2005) 

R15 d1 Difusión C4-HSL 0.4 1/s (Fagerlind et al., 2003, 2005) 

R16 d2 Difusión 3O-C12-HSL 0.2 1/s (Fagerlind et al., 2003, 2005) 

R17 k13 Síntesis de mRNA-pqsH (Transcripción) 0.004 ɛM/s Estimado 

R18 k14 Síntesis de PqsH  (Traducción) 0.7 ɛM/s Estimado 

R19 k15 Producción de 2C7-3OH-4(1H)Q (PQS) 1.0 ɛM/s Estimado 

R20 k16 Síntesis de mRNA-lasB (Transcripción) 0.004 ɛM/s Estimado 

R21 k17 Síntesis de Elastasa (Traducción) 0.7 ɛM/s Estimado 

R22 de1 Degradación LasR 0.15 1/s (Fagerlind et al., 2003, 2005) 

R23 de2 Degradación RhlR 0.15 1/s (Fagerlind et al., 2003, 2005) 

R24 de3 Degradación RsaL 0.2 1/s (Fagerlind et al., 2003, 2005) 

R25 de4 Degradación LasI (3O-C12-HSL) 0.12 1/s (Fagerlind et al., 2003, 2005) 

R26 de5 Degradación RhlI (C4-HSL) 0.12 1/s (Fagerlind et al., 2003, 2005) 

R27 di1 Disociación 3O-C12-HSL/LasR 0.25 1/s (Fagerlind et al., 2003, 2005) 

R28 di2 Disociación C4-HSL/RhlR 0.25 1/s (Fagerlind et al., 2003, 2005) 

R29 a1 Afinidad entre 3O-C12-HSL/LasR y Promotor lasR 1.2 ɛM (Fagerlind et al., 2003, 2005) 

R30 a2 Afinidad entre 3O-C12-HSL/LasR y Promotor lasI 0.4 ɛM (Fagerlind et al., 2003, 2005) 

R31 a3 Afinidad entre 3O-C12-HSL/LasR y Promotor rsaL 1.0 ɛM (Fagerlind et al., 2003, 2005) 

R32 a4 Afinidad entre 3O-C12-HSL/LasR y Promotor rhlR 1.2 ɛM (Fagerlind et al., 2003, 2005) 

R33 a5 Afinidad entre 3O-C12-HSL/LasR y Promotor rhlI 1.0 ɛM Estimado 

R34 a6 Afinidad entre 3O-C12-HSL/LasR y Promotor pqsH 1.0 ɛM Estimado 

R35 a7 Afinidad entre 3O-C12-HSL/LasR y Promotor lasB 1.0 ɛM Estimado 

R36 a8 Afinidad entre RsaL y Promotor lasI 1.0 ɛM (Fagerlind et al., 2003, 2005) 

R37 a9 Afinidad entre C4-HSL/RhlR y Promotor rhlI 1.0 ɛM Estimado 

R38 a10 Afinidad entre C4-HSL/RhlR y Promotor lasB 1.0 ɛM Estimado 

R39 a11 Afinidad entre PQS y Promotor rhlI 1.0 ɛM Estimado 

R40 a12 Afinidad entre PQS y Promotor rhlR 1.0 ɛM Estimado 

R41 a13 Afinidad entre PQS y Promotor lasB 1.0 ɛM Estimado 

R42 a14 Afinidad entre VqsR y Promotor lasI 1.0 ɛM Estimado 

R43 a15 Afinidad entre VqsR y Promotor lasR 1.0 ɛM Estimado 

R44 a16 Afinidad entre VqsR y Promotor rhlI 1.0 ɛM Estimado 

R45 a17 Afinidad entre MvfR/PqsR y Promotor lasR 1.0 ɛM Estimado 

R46 a18 Afinidad entre RclA y Promotor lasR 1.0 ɛM Estimado 

R47 a19 Afinidad entre VfR y Promotor lasR 1.0 ɛM (Johnson, 2009) 

R48 a20 Afinidad entre VfR y Promotor lasI 1.0 ɛM Estimado 

R49 a21 Afinidad entre VfR y Promotor rhlR 1.0 ɛM Estimado 

R50 a22 Afinidad entre GacA y Promotor lasR 1.0 ɛM (Johnson, 2009) 

R51 a23 Afinidad entre GacA y Promotor rhlR 1.0 ɛM (Johnson, 2009) 

R52 d3 Difusión PQS 0,2 1/s Estimado 

R53 a24 Afinidad entre PQS y Fe 1.0 ɛM Estimado 

R54 k18 Síntesis de mRNA-PVD genes (Transcripción) 0.004 ɛM/s Estimado 

R55 k19 Síntesis de PVD Proteins (Traducción) 0.7 ɛM/s Estimado 

R56 k20 Producción Ferribactina 1.0 ɛM/s Estimado 

R57 co3 Unión PqsR y 2C7-3OH-4(1H)Q (PQS) 0.16 1/ɛM*s Estimado 

R58 k21 Síntesis de mRNA-pvdS (Transcripción) 0.004 ɛM/s Estimado 

R59 k22 Síntesis de PvdS (Traducción) 0.7 ɛM/s Estimado 

R60 a25 Afinidad entre PvdS y Promotor PVD genes 1.0 ɛM Estimado 

R61 k23 Síntesis de mRNA-fur (Transcripción) 0.004 ɛM/s Estimado 

R62 k24 Síntesis de Fur (Traducción) 0.7 ɛM/s Estimado 

R63 a26 Afinidad entre Fur y Promotor PVD genes 1.0 ɛM Estimado 

R64 co4 Unión Fur y Fe2+ 0.16 1/ɛM*s Estimado 

R65 a27 Afinidad entre Fur/Fe2+ y Promotor PVD genes 1.0 ɛM Estimado 

R66 a28 Afinidad entre Fur/Fe2+ y PvdS 1.0 ɛM Estimado 

R67 de6 Degradación PvdS 0.2 1/s Estimado 

R68 de7 Degradación Fur 0.2 1/s Estimado 

R69 f1 Formación de PVD-Fe-E 1.0 ɛM/s Estimado 

R70 d4 Difusión Ferribactina 0.2 1/s Estimado 

R71 k25 Producción de PVD 1.0 ɛM/s Estimado 

R72 tr1 Transporte de PVD del espacio periplásmico al extracelular 0.2 ɛM/s Estimado 

R73 co5 Unión del Complejo de Exportació PVD y TonB 0.16 1/ɛM*s Estimado 
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R74 k26 Síntesis de mRNA-Genes Exportación (Transcripción) 0.004 ɛM/s Estimado 

R75 k27 Síntesis de mRNA-Genes Maduración (Transcripción) 0.004 ɛM/s Estimado 

R76 k28 Síntesis del Complejo de Exportación(Traducción) 0.7 ɛM/s Estimado 

R77 k29 Síntesis del Complejo de Maduración (Traducción) 0.7 ɛM/s Estimado 

R78 a29 Afinidad entre PvdS y Promotor del Complejo de Maduración 1.0 ɛM Estimado 

R79 a30 Afinidad entre PvdS y Promotor del Complejo de Exportación 1.0 ɛM Estimado 

R80 tr2 Transporte de PVD-Fe-E  0.2 ɛM/s Estimado 

R81 di3 Disociación de PVD-Fe 0.25 1/s Estimado 

R82 de8 Degradación del Complejo de Proteínas PVD  0.2 1/s Estimado 

R83 de9 Degradación del Complejo de Exportación PVD  0.2 1/s Estimado 

R84 de10 Degradación del Complejo de Maduración PVD  0.2 1/s Estimado 

R85 a31 Afinidad entre Fur/Fe2+ y Promotor del Complejo de Genes de Exportación 1.0 ɛM Estimado 

R86 a32 Afinidad entre Fur/Fe2+ y Promotor del Complejo de Genes de Maduración 1.0 ɛM Estimado 

R87 a33 Afinidad entre Fur y Promotor del Complejo de Genes de Exportación 1.0 ɛM Estimado 

R88 a34 Afinidad entre Fur y Promotor del Complejo de Genes de Maduración 1.0 ɛM Estimado 

R89 a35 Afinidad entre PQS/PqsR(MvfR) y Promotor rhlR 1.0 ɛM Estimado 

R90 k30 Síntesis de mRNA-pqsR(MvfR) (Transcripción) 0.004 ɛM/s Estimado 

R91 k31 Síntesis de PqsR(MvfR) (Traducción) 0.7 ɛM/s Estimado 

R92 a36 Afinidad entre C4-HSL/RhlR y Promotor pqsR 1.0 ɛM Estimado 

R93 k32 Síntesis de mRNA-ptxR (Transcripción) 0.004 ɛM/s Estimado 

R94 k33 Síntesis de PtxR (Traducción) 0.7 ɛM/s Estimado 

R95 de11 Degradación PtxR 0.2 1/s Estimado 

R96 de12 Degradación PqsH 0.2 1/s Estimado 

R97 de13 Degradación Elastasa 0.2 1/s Estimado 

R98 di4 Disociación PQS/PqsR 0.25 1/s Estimado 

R99 di5 Disociación Fur/Fe2+ 0.25 1/s Estimado 

R100 a37 Afinidad entre VfR y Promotor ptxR 1.0 ɛM Estimado 

R101 a38 Afinidad entre PtxR y Promotor lasI 1.0 ɛM Estimado 

R102 a39 Afinidad entre PtxR y Promotor rhlI 1.0 ɛM Estimado 

R103 a40 Afinidad entre PtxR y Promotor pqsH 1.0 ɛM Estimado 
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