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RESUMEN. Los microbios alojados en nuestro cuerpo

y planeta proveen muchos servicios esenciales
para la salud humana. Mapear las redes ecologi-
cas subyacentes a estas comunidades microbia-
nas es un paso necesario para poder predecir su
comportamiento, abriendo la puerta para crear
nuevos tratamientos para enfermedades huma-
nas y muchas otras condiciones. Sin embargo, los
algoritmos existentes para mapear estas redes
ecologicas microbianas no han sido muy exitosos.
Esto es principalmente debido a que requieren
asumir un modelo dindmico poblacional parti-
cular para la comunidad —que nunca es conocido
a-priori- y siempre arrojan una sola red ecologica
como resultado de la inferencia, a pesar de que
puede haber varias redes ecolégicas que son con-
sistentes con los datos disponibles. Para superar
estos retos, aqui desarrollamos un nuevo algo-
ritmo de inferencia matematicamente riguroso
que no requiere asumir ningin modelo pobla-
cional y que infiere todas las redes ecoldgicas
que son consistentes con los datos. Ilustramos
nuestro algoritmo con datos simulados y valida-
mos su desempefio usando datos experimenta-
les. Argumentamos como el algoritmo propuesto
puede ser un paso clave para modelar ecolégica-
mente comunidades microbianas complejas como
el microbiota intestinal humano.
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ABSTRACT. The microbes hosted in our body and on Earth

provide many essential services for human well-being.
Mapping the ecological networks underlying these
microbial communities is a necessary step for predic-
ting their behavior, opening the door to create new
treatments for human diseases and many other con-
ditions. However, the existing algorithms to map
these networks have not been very successful. The
limited success of these algorithms is because they
require to assume a population dynamics model for
the community —which is never a priori known—,
and they always provide a single network as result
of the inference, despite there might be several eco-
logical networks that are consistent with the data.
To overcome these two challenges, here we develop
a new mathematically-rigorous inference algorithm
that does not require assuming any population dyna-
mics, and that infers all ecological networks that are
consistent with the data. We illustrate our algorithm
with simulated data and then validate its perfor-
mance using experimental data. Our algorithm could
be a pivotal step to ecologically model complex micro-
bial communities such as the human gut microbiota.

KEYWORDS: Ecological networks, inference, microbial

communities, systems theory.
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Introduccion

Los microbios alojados en nuestro cuerpo y planeta
proveen nutrientes y muchos otros servicios que
son indispensables para mantener la salud humana
(Mueller & Sachs, 2015; Shreiner, Kao, & Young,
2015). Avances muy recientes en tecnologias de
secuenciaciéon de ADN han hecho posible comenzar
a entender la composicién y funciones metabdlicas
de muchas de estas comunidades microbianas (Tur-
nbaugh, et al., 2007). Esto ha revelado las profundas
consecuencias de alterarlas. Por ejemplo, alteracio-
nes en el microbiota intestinal humano —el agregado
de microorganismos que residen en nuestros intes-
tinos— se relacionan no solo a enfermedades gas-
trointestinales, sino a condiciones tan divergentes
como autismo, obesidad, y el desarrollo de nuestro
sistema inmune (Dietert, 2016). Alteraciones en otras
comunidades microbianas pueden contribuir a dis-
minuir la productividad de cultivos agricolas (Mue-
ller & Sachs, 2015), o perturbar el clima al cambiar
la tasa de secuestro de carbono en los océanos (Guidi,
et al., 2016). Modificar el balance de especies' en una
comunidad microbiana podria entonces ofrecer nue-
vas formas de tratar o prevenir enfermedades, incre-
mentar la productividad de cultivos, o incluso crear
farmacos y biocombustibles (Alivisatos, et al., 2015;
Dubilier, McFall-Ngai, & Zhao, 2015). Sin embargo,
antes de que la medicina y la bicingenieria puedan
alcanzar estas metas, primero es necesario enten-
der cémo las especies de una comunidad microbiana
interactian entre si.

Mapear redes ecoldgicas de interacciones micro-
bianas es un paso necesario para predecir el resul-
tado de modificar a una comunidad (Widder, et al.,
2016; Buffie, et al.,, 2015), o incluso para construir
comunidades sintéticas que realicen funciones desea-
das (Hudson, Anderson, Corbett, & Lamb, 2017). Una
red ecolégica es dirigida, ponderada y con signos,
donde nodos representan especies y aristas interac-
ciones ecoldgicas directas entre especies (e.g., preda-
dor-presa, parasitismo, comensalismo, mutualismo,
amensalismo o competicién). Enfatizamos que esta
red ecoldgica es fundamentalmente distinta a redes

1 Utilizamos el término “especie” en un contexto ecolégico gene-
ral: como un grupo de organismos adaptados a un conjunto par-
ticular de recursos en el ambiente. No representa necesariamente
el rango taxonémico mds bajo. De hecho, los microbios también
podrian organizarse por cepas, géneros, o unidades taxonémicas
operacionales.

construidas a partir de correlaciones o co-ocurrencia
de especies, que no son dirigidas y por tanto no codi-
fican ninguna relacién causal que permita predecir
el comportamiento dinamico del ecosistema subya-
cente (Friedman & Alm, 2012). Desafortunadamente,
a pesar de que el conocimiento sobre la composi-
cién y funciones de muchas comunidades microbia-
nas ha avanzado enormemente, el entendimiento de
la estructura de sus redes ecoldgicas subyacentes se
ha rezagado (Faust & Raes, 2012).

Este rezago es debido, principalmente, a dos limi-
taciones fundamentales de los algoritmos existen-
tes para inferir redes ecolégicas microbianas a partir
de datos metagendmicos (i.e., datos con la abundan-
cia de especies de la comunidad en cierto instante de
tiempo). Primero, los algoritmos de inferencia exis-
tentes requieren elegir a-priori un modelo parame-
trizado de la dindmica poblacional subyacente a la
comunidad (Steinway, Biggs, Loughran Jr, Papin, &
Albert, 2015; Bucci, et al., 2016; Cao, Gibson, Bashan,
& Liu, 2017). Cualquier eleccién es siempre extrema-
damente dificil de justificar, debido a que las espe-
cies en una comunidad interactiian a través de tantos
mecanismos que producen dindmicas muy diversas
incluso a la escala de dos especies (Jost & Ellner,
2000). Criticamente, cualquier error entre el modelo
elegido y la dindmica poblacional “real” de la comu-
nidad puede generar errores de inferencia arbitraria-
mente grandes (Angulo, Moreno, Lippner, Barabasi,
& Liu, 2017). La segunda limitacion es la poca infor-
matividad de los datos metagenémicos (Cao, Gibson,
Bashan, & Liu, 2017), originada por la estabilidad de
muchas comunidades microbianas como el micro-
biota intestinal humano (Lozupone, Stombaugh,
Gordon, Jansson, & Knight, 2012). Dicha estabilidad
hace que los datos metagendémicos tiendan a captu-
rar pequefias variaciones con respecto a los equili-
brios de la comunidad microbiana, disminuyendo su
informatividad. La falta de informatividad implica
que existen varias redes ecologicas que explican los
datos metagendmicos disponibles. Todas estas redes
son igualmente utiles, pues cada una de ellas codi-
fica un posible comportamiento de la comunidad
ante modificaciones. A pesar de esto, todos los algo-
ritmos de inferencia existentes siempre arrojan solo
una red ecolédgica, sin importar la informatividad de
los datos. Es importante resaltar que la mayoria de
los métodos de inferencia para sistemas dinamicos
en general comparten estas mismas dos limitaciones
(Ljung, 1998).
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En este articulo desarrollamos un nuevo formalismo
matematico para inferir redes ecolégicas microbia-
nas resolviendo las dos limitaciones fundamentales
arriba mencionadas. En particular, construimos un
algoritmo matematicamente riguroso que permite:
(1) inferir redes ecoldgicas sin necesidad de conocer
la dinamica poblacional subyacente; (11) cuantificar
la informatividad de los datos e inferir el conjunto
de todas las redes ecolégicas que son consistentes
con los datos metagendémicos disponibles; y (111) uti-
lizar datos metagenémicos tanto temporales como
en estado estable para hacer la inferencia. El forma-
lismo matemadtico que utilizamos generaliza nues-
tro trabajo reciente (Xiao, et al.,, 2017) en el punto
(11), y también al utilizar datos temporales para rea-
lizar la inferencia. Ilustramos nuestro algoritmo
usando datos en simulacién y luego validamos su
desempefio con datos experimentales. Terminamos

argumentando como la adopcién y aplicaciéon del
algoritmo propuesto podria ser un paso clave para
modelar ecolégicamente comunidades microbianas
complejas como el microbiota intestinal humano.

Formulacion del problema

La red ecolégica G =(X,E) de una comunidad micro-
biana de N especies consta de nodos X={1,..,N}
correspondientes a especies, y aristas (j—i)€E repre-
sentando una interaccién ecolégica directa de la
Jj-ésima especie en la i-ésima especie. Las interaccio-
nes de una red ecoldgica pueden ser de dos clases:
inhibicién (negativas) o promocién (positivas) de cre-
cimiento. La red ecolégica de una comunidad micro-
biana esta codificada en su dindmica poblacional,
que en general puede ser descrita por un conjunto de
N ecuaciones diferenciales de la forma

dx (t) =x(t) f, (X(t)), i=1,..,N. M

dt

Aqui x(t)=(x,(D), ..., xx(t)) ERN es un vector donde x;(t)
representa la abundancia absoluta de la i-ésima espe-
cie al tiempo t. Las funciones f; : RV->R, i=1,..,N,
determinan la dindmica poblacional de la comuni-
dad, modelando las interacciones intra- y entre-espe-
cies. Estas interacciones pueden ocurrir a través de
muy diversos mecanismos incluyendo alimentacién
cruzada, bacteriocinas, o intercambio de electrones,
haciendo muy dificil saber la forma funcional ade-
cuada para f;. Por tanto, consideramos que las f;’s son
funciones meromoérficas desconocidas (i.e., cocientes
de funciones analiticas). De esta forma, nuestra tinica
suposicion sobre la estructura de la dindmica pobla-
cional de la comunidad es la variable x; que aparece
factorizada en la Ec. (1). Esta suposicién modela que
una especie que se extingue no puede reaparecer, y
se satisface cuando la comunidad microbiana no es
sujeta a perturbaciones externas como migracién o
invasion.

Matematicamente, las interacciones ecolégicas
directas entre las especies de la comunidad estan des-
critas por la matriz Jacobiana J(x)€R™N de 1a Ec. (1),
con elementos J;=9f;/0x;. En particular, la clase de inte-
raccioén ecolégica (inhibicién o promocién) esta codi-
ficada por el patrén de signos S(x)=signj(x)€{-1,0,+1}N
con elementos sy=sign(Jy). Esto ocurre debido a que
la j-ésima especie promueve, inhibe, o no tiene efecto
directo sobre el crecimiento de la i-ésima especie si
y solo si J;i(x)>0, J;(x)<0, o J;(x)=0, respectivamente.
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Asumiremos que el patrén de signos S es constante,
lo que implica que la clase de las interacciones eco-
légicas no cambia con el tiempo. Note, sin embargo,
que la magnitud de Ji(x) puede variar arbitraria-
mente e incluso depender de la abundancia de espe-
cies distintas a i y j. Esta suposicién es muy débil
en el sentido de que es satisfecha por la mayoria de
las llamadas “respuestas funcionales” que caracte-
rizan los mecanismos de interaccién entre especies
en modelos dinamicos poblacionales, como por ejem-
plo las respuestas funcionales Holling Tipo I y II,
Crawley-Martin, entre otras (Xiao, et al., 2017).

Para inferir la red ecolégica de una comunidad
microbiana, consideramos que tenemos un conjunto
D de datos metagendémicos. Cada dato metagenémico
es un vector yERYN con la abundancia de cada espe-
cie en la comunidad en cierto instante de tiempo. A
un dato metagenémico también le llamamos mues-
tra. Los datos en D pueden ser temporales o en estado
estable. Los datos temporales son series de tiempo
{y(t) ERN,tE{to, ...t }} tales que y(t) satisface la Ec. (1)
para t€{t,,...,t; }. Por ejemplo, series de tiempo con la
respuesta temporal de la comunidad para distintas
abundancias iniciales de especies (Fig. 1 A). Supon-
dremos que estos datos temporales son muestreados
con suficiente frecuencia para estimar razonable-
mente bien su derivada temporal {y(t), t€{ty,..,tr}}.
Esto es posible, por ejemplo, si t,;-t; es suficiente-
mente pequeflo, permitiendo ajustar una funcién
continua {f(t), t€[t, ]} a la serie de tiempo tal que
y(t)=dyj(t)/dt. Los datos en estado estable son constan-
tes {y€RN} que corresponden a equilibrios no trivia-
les de la Ec. (1), es decir, equilibrios donde al menos
una especie esta presente. Estos datos pueden repre-
sentar la abundancia en estado estable de diferentes
composiciones de especies de la misma comunidad
microbiana (Fig. 2 A). Mapear la red ecolégica de la
comunidad consiste entonces en inferir el patrén de
signos S a partir de datos metagenémicos D dados,
sin conocer cudl es la dindmica poblacional f; de la
comunidad.

Resultados
Mapeando redes ecoldgicas microbianas
a partir de datos temporales

Para inferir el patrén de signos S;=sign(J)€{-1,0,1}"
de la i-ésima especie, considere el subconjunto D,=D
de todas las muestras en donde dicha especie esta
presente. Elija dos series de tiempo y(-),z()€D; y sean

y(1),z(r") €D; dos muestras en instantes de tiempo , T’
(Fig. 1 A). Cuando se elige y=z, suponemos que 11’
de tal forma que y(r) y z(r’) corresponden a distintas
muestras de la misma serie de tiempo. Como ambas
series de tiempo son soluciones de la Ec. (1) y tie-
nen presente a la i-ésima especie, note que satisfacen
GO/ (0-2()/z(T)=f(y®)F(z(). Entonces, defi-
niendo Bi(y(1),z(tr"))=y(1)/y;(1)-z;(t’)/z;(t) y aplicando el
Teorema del Valor Intermedio para funciones multi-
dimensionales, podemos usar esta ultima expresién
para obtener:

v (y(0),2(2) [y(0)~2(e)]= By () 2(), Vy(e)z(z)eD,. @
En esta ecuacioén, la notacién “” indica el producto
interno entre vectores, y v,(y,z) ERN est4 definido como
vi(y,2)=[oJi(y+o(z-y))do. Aqui, Ji(x)=0f;(x)/0xER" denota
el i-ésimo renglén de la matriz J(x). La Ec. (2) puede
reescribirse de una manera mas compacta como

v (y(0).2(2)) 6 (y(2).2() =1, vy(r)a(c)e D, )
donde hemos definido el vector 6;,(y,2):=[y-zl/B;(y,z). Note
que 6;(y,z) puede calcularse utilizando los datos D;.

La observacién crucial que permite inferir la
red ecoldgica microbiana es la siguiente: como por
hipétesis el patrén de signos S del Jacobiano J(x) es
constante, entonces el patrén de signos del vector
vi(y,2)=/3Ji(y+0(z-y))do es el mismo para todo y,zED;y
coincide con el patrén de signos S;=sign(J;) que bus-
camos inferir. Entonces, para inferir el patrén de sig-
nos S;, para cada par y,z€®D; y su correspondiente
6i(y,z), calculamos el hiperplano Vj(y,z) de todos los
vectores {v;/v;€RN} que satisfacen la Ec. (3). Cada uno
de estos hiperplanos Vi(y,z) tiene asociado un con-
junto de patrones de signo &(y,z)<{-1,0,1}" determi-
nado por todos los ortantes de R a los que pertenece.
Este conjunto puede ser calculado resolviendo 3V
programas lineales. Intersectando todos estos patro-
nes de signo que han sido obtenidos, podemos
calcular

6: = ﬂy,zeDXGi (y,Z) @

El conjunto &; en esta ecuacién constituye la base
del algoritmo propuesto para inferir S;, pues se cal-
cula a partir de los datos D, y, debido a la observacion
hecha arriba, satisface que S,€S;.

Note que si &; tiene un solo patrén de signos,
entonces S;=S;. En tal caso, decimos que los datos D;
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son totalmente informativos para la i-ésima especie,
pues ellos permiten inferir univocamente su patrén
de signos. Si el conjunto &; tiene més de un patrén de
signos, el argumento presentado arriba prueba que
todos ellos son consistentes con los datos D;. Esto
tiene dos implicaciones. Primero que, en este ultimo
caso, los datos D; no son suficientemente informa-
tivos como para inferir univocamente el patrén de
signos S; de la i-ésima especie. A pesar de esto, utili-
zando la Ec. (4) podemos calcular todos los patrones
de signos que son consistentes con los datos D;. La
segunda implicacién es que la Ec. (4) infiere el patrén
de signos bajo condiciones necesarias y suficientes
de los datos D;. Es decir, si utilizando esta ecuacién
no es posible inferir univocamente el patrén de sig-
nos usando ®;, ningln otro algoritmo es capaz de
hacerlo usando estos mismos datos.

El algoritmo de inferencia propuesto en este arti-
culosebasaenrepresentar la Ec. (4) através de un his-
tograma de la frecuencia w; con la que cada patrén de
signo k€{-1,0,1}" ocurre en el conjunto {S(y,2)| Vy,zED;}.
Definiendo wj:=maxyw;; y una precision £€[0,1], el
algoritmo propuesto construye el conjunto de patro-
nes de signo éf para inferir S; como

Si= {k e{-1,0,1}" |w, € [a); —g,coi*]} ®)

Note que si éf tiene al menos un elemento entonces
S9=&;. Esto prueba que el algoritmo de la Ec. (5) tam-
bién infiere todos los patrones de signos consistentes
con D; bajo condiciones necesarias y suficientes.

En la practica, sin embargo, es posible que rui-
dos en la medicién de los datos metagenémicos D;
ocasionen que la interseccién en la Ec. (4) sea vacia.
En tal caso, el algoritmo de la Ec. (5) entrega como
inferencia el conjunto de todos los patrones de signo
con maxima frecuencia de ocurrencia. Esta formu-
lacién también permite cuantificar la informatividad
L;;(Dy)€[0,1] de los datos D; para inferir el signo s; de
la interaccién entre la especie j y la especie i. Defi-
nimos [;(D;):=wg/max(1,0;), donde o; es el nimero
de cambios de signo en la j-ésima entrada entre
todos los vectores en @f. Si los datos D; son total-
mente informativos para la i-ésima especie, entonces
wi=1ly é? contiene un solo elemento. En este caso,
L-JQ(fDi)=1 para j=1,..,Ny la informatividad es maxima,
coincidiendo con el hecho de que es posible inferir
univocamente s; para todo j. En otro caso, se satis-
face [;(Dy)€[0,1] con [j(D;)<w;. Entonces, al utilizar
el algoritmo de la Ec. (5), la informatividad [;j(D;) es

una medida de la confidencia en el patrén de signos
inferido para la interaccién j-i.

Para ilustrar el funcionamiento del algoritmo de
la Ec. (5), considere la comunidad microbiana con
N=2 especies de la Fig. 1. Como datos disponibles D,
utilizamos dos series de tiempo y(-),z() correspon-
dientes a la respuesta de la comunidad a dos abun-
dancias iniciales de especies (Fig. 1 A). Eligiendo
una muestra en cada serie de tiempo y(),z(t’), el vec-
tor y(r)-z(t’) de la Ec. (2) es el vector que une estas
dos muestras. El vector 6;(y(r),z(t")) de la Ec. (3) tiene
esta misma orientacién. Para N=2, el hiperplano
Vi(y(z),z(t")) de todos los vectores que satisfacen la Ec.
(3) es simplemente una linea (Fig. 1 B). Para cada
par de muestras y(r),z(r’) la linea V,(y(1),z(t")) corres-
pondiente tiene asociados un conjunto de patrones
de signos S;(y(1),z(t)), que pueden ser contados en un
histograma (Fig. 1 C). En este histograma, observa-
mos que solo un patrén de signos tiene frecuencia de
ocurrencia maxima w; =1 para cada especie (marcas
en Fig. 1 C), determinando correcta y univocamente
el patron de signos S; para las dos especies de la
comunidad. De hecho, Ii?(fDi)=1 para i,j=1,2. Por tanto,
los datos D son totalmente informativos para ambas
especies en este ejemplo. De esta forma, el algoritmo
de la Ec. (5) infiere univocamente la red ecolégica de
la comunidad solo a partir de datos metagenémicos
(panel derecho de la Fig. 1 C), sin conocer su dina-
mica poblacional.

Mapeando redes ecoldgicas microbianas
a partir de datos en estado estable

El algoritmo de la Ec. (5) aplica para cualquier con-
junto de muestras, en particular, si son muestras
en estado estable. De hecho, en este caso el algo-
ritmo tiene una interpretacién geométrica mas sim-
ple (Xiao, et al., 2017). Para ver esto, note que para
cualquiera par de muestras en estado estable y,z€D;,
se tiene B;(y,z)=0. Por lo tanto, la Ec. (2) implica que
el conjunto de Vi(y,z)’s son simplemente hiperplanos
ortogonales a los vectores y-z, y todos ellos inter-
sectan al origen de RY. Como consecuencia, la inter-
seccién en la Ec. (4) puede resultar a lo menos en
una linea. Esto implica que &% en la Ec. (5) tiene a
lo menos tres patrones de signo, i.e., &9={-§,0,5;}
para algun §€{-1,0,1}. Como consecuencia, D,
nunca puede ser totalmente informativo cuando solo
contiene datos en estado estable. Para aumentar la
informatividad de D; seria necesario agregar datos
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temporales, como mostramos en la seccién anterior.
Otra opcioén, sin embargo, es usar informacion pre-
via. En particular, es razonable suponer que todas
las interacciones inter-especie son inhibitorias s;;=-1,
pues esta condicién frecuentemente garantiza la
estabilidad de la comunidad (May, 1973). Usando
esta informacién previa, es posible decidir cudl de los
tres patrones de signo en S es el correcto, infiriendo
una unica red ecolégica microbiana. Utilizando £>0
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FIGURA 1.

Mapeando redes microbianas usando datos temporales
llustramos nuestro método en una comunidad de N=2 especies
(rosa y azul) con dinamica poblacional x;=x;[1.5-x;+0.8x,/(1+0.1x,)],
X5=X5[2.5-0.8x,/(1+0.1x;)-x,]. De acuerdo a esta dinamica, el
patrén de signos para cada especie es S,=(-,+) y S,=(-,-).

A: Dos series de tiempo obtenidas al integrar numéricamente
la dindmica poblacional con dos condiciones iniciales distintas.
Puntos sefalan dos pares de muestras.

B: Eligiendo aleatoriamente ocho pares de muestras

sobre cada serie de tiempo, las lineas V; (rosa) y V, (azul)
corresponden a todos los vectores que satisfacen la Ec. (3).
Las lineas mas gruesas corresponden a los pares de muestras
sefalados en el Panel A.

C: Histograma con la frecuencia w; x con que cada patrén de
signos ocurre en todas las lineas en el Panel B. Solo el patrén
de signos G9=(-,+) tiene frecuenciaAde ocurrencia maxima para
la especie 1, y el patrén de signos G2=(-,-) para la segunda
especie. Ambos tienen un solo elemento y coinciden con el
patrén de signos S; respectivo a cada especie, permitiendo
inferir la red ecolégica mostrada a la derecha.

se puede ajustar la sensibilidad a errores de medicion
en los datos metagendémicos disponibles.

En la Fig. 2, ilustramos el funcionamiento del
algoritmo de la Ec. (5) en una comunidad de dos
especies con datos en estado estable. En este caso,
los datos corresponden a la abundancia en estado
estable de tres composiciones posibles de la comu-
nidad: cuando las especies 1 o 2 crecen en monocul-
tivo, y cuando ambas especies crecen en co-cultivo
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(Fig. 2 A). Estos tres datos en estado estable pueden
graficarse en el plano, en donde los vectores de la
forma y-z son rectas que conectan estos tres estados
estables (Fig. 2 B). Como N=2, el hiperplano V;(y,z)
ortogonal a y-z es simplemente una linea, y por tanto
a lo mas podemos obtener una linea ortogonal V;
para la especie 1, y otra linea ortogonal V, para la
especie 2 (Fig. 2 B). Cada una de estas lineas V; pro-
vee tres patrones de signo de la forma S9=(-5,0,3,).

B
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FIGURA 2.

Mapeando redes microbianas usando datos en estado estable.
llustramos nuestro método con N=2 especies (rosa y azul) y
dindmica poblacional como en la Fig. 1.

A: Las muestras corresponden a la abundancia en estado
estable para distintas composiciones de la comunidad. En este
caso, tenemos tres muestras correspondientes a cada especie
creciendo en monocultivo, y a ambas especies creciendo en
co-cultivo.

B: Las tres muestras en estado estable corresponden a tres
puntos en el plano, mostrados aqui como circulos. Las lineas
gruesas corresponden a los vectores de la forma y-z que
conectan las muestras. Las lineas delgadas V, (rosa) y V, (azul)
corresponden a todos los vectores que satisfacen la Ec. (3)
para cada especie.

C: Histograma con los patrones de signo correspondientes

a V, y V,. Para cada especie, existen tres patrones de

signos consistentes con los datos pues tienen frecuencia

de ocurrencia maxima. Utilizar la informacién previa s;=-1
permite decidir cual de estos tres es el que realmente esta
presente en la comunidad (marcas en el histograma), infiriendo
correctamente la red ecolégica microbiana.

Con base a la informacién previa s;=-1 inferimos
correcta y univocamente el patrén de signos para
ambas especies (Fig. 2 C). Nuestro algoritmo, a pesar
de ser construido a partir de un formalismo pura-
mente matematico, produce el mismo resultado que la
siguiente observacién empirica: como la abundancia
en estado estable de la especie 1 es mayor en co-cul-
tivo que en monocultivo, entonces la especie 2 debe
promover el crecimiento de la especie 1 (Fig. 2 B).
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Esto permite inferir la red ecolégica cuando las
muestras en estado estable difieren en solo una espe-
cie. En este sentido, nuestro formalismo permite
extender esta observacién empirica al caso general
en donde las muestras en estado estable difieren en
un namero arbitrario de especies.

Aplicacion usando datos experimentales.

Validamos el desempefio del algoritmo de la Ec. (5)
para inferir la red ecolégica de una comunidad micro-
biana de dos especies, paramecium y didinium, usando
datos temporales de su abundancia. Los datos tempo-
rales son el resultado de un experimento en co-cul-
tivo utilizando una solucién con 0.5 g/1 de Cerophyl
(Jost & Ellner, 2000). Utilizamos una serie de tiempo
con aproximadamente 70 muestras temporales toma-
das con una frecuencia de 0.5 dias, cada muestra con
la cantidad de individuos de cada especie por milili-
tro de solucién (Fig. 3 A). Para calcular la derivada
temporal de esta serie de tiempo utilizamos inter-
polacién por splines de tercer orden. Elegimos esta
comunidad microbiana porque conocemos de ante-
mano su red ecolégica: didinium es predador de para-
mecium. Este hecho nos permite cuantificar el éxito
de nuestro algoritmo para mapear redes ecoldgicas
experimentales. Aplicando el algoritmo de la Ec. (5)
con 70 pares de muestras elegidas al azar, obtenemos
el histograma de la Fig. 3 B con la frecuencia de ocu-
rrencia de cada patrén de signo. Con base a este his-
tograma y eligiendo €=0.1, obtenemos éf={(+,-),(—,-)}
y éf={(+,-)} (marcas rosa en Fig. 2 B). La informati-
vidad de los datos es [;{=0.88/2=0.44 y I[,7=0.88 para
la primera especie, y I,1=1,7=0.87. Esto implica que el
patrén de signos para la segunda especie es S;=(+,-)
con alta confiabilidad (0.87), identificando correcta-
mente a didinium como predador (i.e., “+” indica que
la especie 1 promueve su crecimiento, y “-” indica que
la especie 2 no puede sobrevivir sin la especie 1). Para
la primera especie, inferimos s;,=-1 con alta confiabi-
lidad (0.88), indicando que la especie 2 inhibe el cre-
cimiento de la especie 1 (e.g., la especie 2 consume
a la especie 1). Esto identifica a paramecium como la
presa. Sin embargo, debido a que I;{=0.44, los datos
no son suficientemente informativos para inferir uni-
vocamente el signo de sy, pues ©,1={+,-}. Esta faltade
informatividad puede ocurrir porque el signo de esta
interaccioén no es constante, debido a que esta especie
exhibe crecimiento logistico. En todo caso, el algo-
ritmo propuesto infiere correctamente la estructura
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FIGURA 3.

Inferencia usando datos temporales experimentales.

A: Datos temporales experimentales de una comunidad

con dos especies paramecium (especie 1) y didinium (especie 2)
creciendo en co-cultivo.

B: Histograma con la frecuencia de ocurrencia de cada patrén
de signos obtenido al utiIizarAeI algoritmo de la Ec. (5).
Usando £=0.1 encontramos &$={(+,-),(-,-)} para la primera
especie, pues dos patrones de signo tienen maxima frecuencia
de ocurrencia con (marcas rosa). Para la segunda especie,
encontramos &5={(+,-)}. Esto permite inferir la red ecoldgica
de la derecha, identificando a paramecium como presa

y a didinium como predador, Unicamente a partir de los datos.
Con respecto a la interaccién intra-especie de la primera
especie, note que su signo no puede ser determinado

con base a los datos disponibles.
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predador-presa de esta comunidad microbiana a par-
tir de datos temporales experimentales.

También aplicamos nuestro método a una comu-
nidad microbiana sintética con ocho especies bacte-
rianas encontradas en el suelo (Friedman, Higgins,
& Gore, 2017). Los datos experimentales consis-
ten de muestras en estado estable de la comunidad
con distintas composiciones (Fig. 4). Elegimos esta
comunidad porque, de nuevo, podemos cuantificar el
desempefio de nuestro algoritmo para mapear redes
microbianas con datos experimentales. Para esto,
primero consideramos 36 muestras que contienen 8
“solos” (abundancia en estado estable de las 8 espe-
cies creciendo en monocultivo), y 28 “duos” (abundan-
cia en estado estable de todos los pares de 8 especies
creciendo en co-cultivo). Como en este conjunto de
datos siempre existen dos muestras que difieren solo
en una especie para todas las especies, esto permite
inferir facilmente la red ecolégica de la comunidad
como discutimos con anterioridad (Fig. 4 A). Compa-
ramos el desempefio de nuestro algoritmo al tratar
de inferir esta misma red ecolégica usando mues-
tras con composiciones de especies mas complejas.
Enfatizamos que obtener muestras de solos y duos
es simplemente imposible en muchas comunida-
des microbianas como el microbiota humano, lo que
motiva la construccién del algoritmo presentado en
este trabajo. Aplicamos el algoritmo de la Ec. (5) a
un conjunto de 65 muestras en estado estable con
composicién mas complejas: trios, septetos y octe-
tos (Fig. 4B). El algoritmo propuesto infiere correc-
tamente mas del 78% de las interacciones ecolégicas
de la red. De hecho, las interacciones inferidas inco-
rrectamente corresponden a interacciones “débiles”
que son muy sensibles a ruido (Xiao, et al., 2017). E1
algoritmo propuesto tiene un desempefio similar en
otras comunidades microbianas, y las redes inferidas
pueden predecir la respuesta de comunidades expe-
rimentales a alteraciones de su composicién (Xiao, et
al,, 2017).

Discusion

Inferir exitosamente la red ecolégica de una comu-
nidad microbiana permitira predecir varios aspectos
importantes de su comportamiento, incluyendo su
estabilidad (Angulo & Slotine, 2017). También abrira
la puerta para disefiar sistematicamente estrategias
de control para restaurar comunidades microbianas
alteradas (Angulo, Moog, & Liu, 2017). En particular,

A

solos (8) duos (28)

MUESTRAS
USADAS

B
trios (56) septetos (8) octetos (1)
MUESTRAS - -
o @ .

Sm Pf

FIGURA 4.

Inferencia usando datos experimentales en estado estable.
Consideramos una comunidad sintética con ocho especies
bacterianas: Ea (Enterobacter aerogenes), Pa (Pseudomonas
aurantiaca), Pch (Pseudomonas chlororaphis), Pci (Pseudomonas
citronellolis), Pf (Pseudomonas fluorescenc), Pp (Pseudomonas
putida), Pv (Pseudomonas veronii), Sm (Serratia mercescens).

A: Resultados de la inferencia utilizando muestras de “solos”
(cada especie creciendo en monocultivo) y “duos” (todos

los pares de especies creciendo en co-cultivo).

B: Inferencia de la red ecolégica microbiana utilizando

el algoritmo de la Ec. (5) con €=0.1 y muestras de trios,
septetos y octetos, que tienen composiciones mas complejas.
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note que la “universalidad dindmica” encontrada en
el microbiota intestinal (Bashan, et al.,, 2016) hace
posible combinar muestras de distintos humanos
saludables. Por tanto, aplicando nuestro algoritmo
a estas muestras permitiria inferir, por primera vez,
la red ecoldgica “universal” del microbiota intesti-
nal humano. Este hecho ilustra cémo la aplicacién y
adopcién del algoritmo desarrollado en este trabajo
podria contribuir significativamente a resolver algu-
nos de los retos mas dificiles que enfrenta nuestra
sociedad, incluyendo enfermedades humanas com-
plejas. Como aporte a las ciencias basicas y aplica-
das, creamos un nuevo formalismo que muestra que
matematicas relativamente simples pueden ayudar
a resolver problemas biol6gicos complejos relaciona-
dos a la salud humana.

El algoritmo propuesto puede extenderse al caso
cuando distintas muestras corresponden a respues-
tas de la comunidad con distintos parametros (e.g.,
distintos nutrientes), considerando estos parametros
como “nodos” adicionales sin dindmica. También es
posible modificar el algoritmo para el caso cuando el
patrén de signos no permanece constante y cuando
el nimero de especies es muy grande, de manera
completamente analoga a nuestros resultados recien-
tes (Xiao, et al., 2017).

Existe una necesidad nacional de participar en
el desarrollo de esta area emergente del control de
comunidades microbianas, para poder cosechar sus
potenciales frutos en salud y energias renovables.
Cosechar estos beneficios requerird una mayor inte-
racciéon entre microbiélogos y matemadticos aplica-
dos (tedricos de sistemas). Querétaro cuenta con una
infraestructura cientifica y tecnolégica sélida en
estas dos disciplinas. Nuestro trabajo contribuye a
convertir a este estado en lider nacional en esta area
emergente de la ciencia.
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