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RESUMEN

El Cannabis (Cannabis sp.) es un cultivo multipropésito utilizado hace milenios por los seres
humanos. Esta planta debe su popularidad en buena parte a su capacidad de producir
compuestos con efectos psicoactivos, por los cuales es utilizada como droga recreativa. A pesar
de su prohibicién durante la mayoria del siglo XX bajo el pretexto de proteger la salud publica, en
afios recientes ha surgido un creciente interés en su produccion a escala industrial dada la
evidencia cientifica sobre la utilidad de muchos de sus productos como medicamentos. Entre
estos se destaca un grupo de compuestos conocidos como cannabinoides, que incluye
compuestos bien caracterizados como el cannabidiol y el tetrahidrocannabinol, asi como
cannabinoides minoritarios producidos en cantidades escasas y con posibles usos medicinales
prometedores, pero escasamente estudiados.

Debido a su historial de ilegalidad, Cannabis sp. no vio los beneficios que las técnicas modernas
de biologia molecular aportaron al mejoramiento de otros cultivos para su uso a escala industrial.
Asimismo, las caracteristicas propias de la planta, como su dimorfismo sexual, la asociacién entre
su ciclo reproductivo y metabolismo secundario, y la escasa produccién de ciertos compuestos de
interés, la convierten en un cultivo potencialmente laborioso e ineficiente a escala industrial.

La produccién heterdloga de compuestos de origen vegetal en organismos aptos para cultivo en
biorreactores es una alternativa util para hacer factible su produccion a gran escala. El desarrollo
de cepas heterdlogas es un paso potencialmente costoso en tiempo, trabajo y dinero. Distintas
herramientas y técnicas bioinformaticas son utiles para facilitar el disefio de estas cepas y reducir
el costo y tiempo de su desarrollo. Una de estas herramientas son los modelos a escala gendémica
0 GEMs (GEnomic scale Models), reconstrucciones del metabolismo de un organismo y los genes
asociados.

Utilizando Yeast8, el GEM de Saccharomyces cerevisiae con mayor cobertura de su metabolismo
desarrollado hasta la fecha, se logré construir un modelo de una cepa de levadura que incluye la
via de sintesis de acido cannabigerdlico (CBGA), el precursor de los cannabinoides mayoritarios
en Cannabis sp. Este modelo incluye 4 genes de Cannabis sp. que comprenden 4 reacciones y la
sintesis de 3 metabolitos previamente ausentes en S. cerevisiae. Utilizando este modelo, se
utilizaron técnicas de analisis de flujo incluyendo FBA (Flux Balance Analysis) y DFBA (Dynamic
Flux Balance Analysis) para evaluar la capacidad maxima de produccion de CBGA en S.
cerevisiae y la productividad méaxima esperada en un proceso basado en esta cepa.

Los resultados indican una capacidad maxima por encima de 1 g/L para la produccion de CBGA
con S. cerevisiae, superior a los resultados obtenidos en procesos similares hasta la fecha. El
modelo desarrollado en este trabajo hace uso de la mayor cantidad de datos disponibles en la
literatura para la realizacion de predicciones precisas de resultados experimentales. Siendo apto
para la prediccion de la posibilidad de producir cannabinoides en cepas heterdlogas de S.

cerevisiae, este modelo sienta las bases para el desarrollo de herramientas predictivas mas



precisas y para el disefio de cepas heterélogas que ofrezcan una mayor productividad, evitando
recurrir a técnicas de laboratorio que requieran multiples experimentos en paralelo y reduciendo

en gran medida los costos de investigacion y desarrollo.



1 - INTRODUCCION

1.1 - CANNABIS

Cannabis es un género de plantas con una larga historia de uso por parte de los seres humanos.
Sus aplicaciones incluyen la produccién de fibras textiles, semillas para la produccion de aceite y
proteinas con fines alimenticios e industriales, y la extraccion de un gran nimero de compuestos
de interés farmacolégico (Zhang et al., 2018; Lopez, 2021). Dichos compuestos se encuentran
concentrados mayormente en sus inflorescencias (Barcaccia et al., 2020), e incluyen un grupo de
sustancias conocidas como cannabinoides, entre los cuales se encuentran compuestos con
efectos narcoticos como el tetrahidrocannabinol (THC) y su derivado cannabinol (CBN), por lo cual
las flores de Cannabis son consumidas como droga psicoactiva y como parte de ritos religiosos
(Bonini et al., 2018; Kovalchuk et al., 2020).

Se cree que Cannabis se origind en Asia Central, actual China, hace 21 millones de afios para
terminar de expandirse por Eurasia hace aproximadamente 1,2 millones de afios (Kovalchuk et al.,
2020). Los primeros indicios de su cultivo datan de hace 10000 afios, probablemente para la
produccién de fibras, y evidencias de su uso medicinal datan de hace 6000 afios (Bonini et al.,
2018). Por otro lado, evidencias arqueolégicas indican que los primeros usos de Cannabis como
droga recreativa fueron hace 2500 afios (Ren et al., 2019) y su introducciéon en América se da a
principios del siglo XIX (Kovalchuk et al., 2020). La prohibicion del cultivo de Cannabis tiene
antecedentes en 1937 en EE.UU, y en 1961 es incluida en la Convencion Unica de
Estupefacientes de Naciones Unidas como sustancia altamente adictiva (lista 1) y de escaso valor
terapéutico (lista 1V) (Lopez, 2021; Bonini et al., 2018). Sin embargo, en la actualidad, es la
sustancia controlada mas consumida del mundo (UNODC, 2020).

El descubrimiento del sistema endocannabinoide del sistema nervioso y la acumulacion de
evidencia sobre las propiedades medicinales del Cannabis y sus derivados dieron lugar a la
tendencia actual en gran parte del mundo hacia la despenalizacién y/o legalizacién de este cultivo.
En este contexto, el uso medicinal de Cannabis fue autorizado en 1993 en Israel y en 1996 en el
estado de California. Durante el siglo XXI se sumaron paises como Canada, Reino Unido, Paises
Bajos y un total de 29 estados de EEUU. Actualmente, el uso autorizado de Cannabis con fines
medicinales alcanza mas de 40 paises, siendo el cannabidiol (CBD) el compuesto que atrae la
mayor parte del interés de la industria farmacéutica debido a sus posibles usos como analgésico,
antiinflamatorio y antioxidante, entre otros (Aliferis & Bernard-Perron, 2020).

Ciertos paises 0 regiones han despenalizado o legalizado el uso recreativo de Cannabis
incluyendo los Paises Bajos (donde es escasamente regulado desde los afios ‘70), 11 estados y
ciertos territorios de EEUU, y mas recientemente México. En los casos de Canada y Uruguay se
decidi6 en favor de la legalizacion completa, incluso cuando esto entra en conflicto con

regulaciones internacionales (Janatova et al., 2018; Lopez, 2021).



En Argentina, la ley 27.350 de investigacion médica y cientifica del uso medicinal de la planta de
cannabis y sus derivados, aprobada en 2017, habilita el desarrollo de proyectos de investigacion

respecto a las propiedades terapéuticas del Cannabis y sus derivados (Lopez, 2021).

1.1.1 - CARACTERISTICAS

El género Cannabis consiste de plantas anuales y dioecias (es decir, flores masculinas y
femeninas se encuentran en plantas separadas), de polinizacion anemofila. Plantas monoecias de
este género aparecen raramente en la naturaleza, y en cultivos de laboratorio o industriales se
puede inducir la produccién de polen en plantas femeninas (Clarke & Merlin, 2017; Hurgobin et al.,
2021). Las inflorescencias de Cannabis contienen estructuras llamadas tricomas que se
especializan en la produccién y acumulacion de cannabinoides y otros compuestos aromaticos
como terpenos, formando una resina. Esta resina forma una barrera fisica, que atrapa insectos
que intentan alimentarse de la planta, y sus componentes tienen accion pesticida y antifingica
(Clarke & Merlin, 2017; Conneely et al., 2021; Baron, 2018).

1.1.2 - GENOMICA Y PROTEOMICA

Segun la clasificacion que cuenta con mayor consenso, el género Cannabis incluye una sola
especie: Cannabis sativa (Kovalchuk et al., 2020). Los términos Cannabis, Cannabis sp. y
Cannabis sativa suelen utilizarse de forma intercambiable. Ciertos autores han propuesto sistemas
de clasificacién que incluyen 4 o 7 especies o0 subespecies interfértiles, cuyas diferencias incluyen
distribucién geografica, composicién quimica y variables fenotipicas (Carvalho et al., 2017; Hillig,
2005).

Otro método de clasificacion de Cannabis se basa en las concentraciones de sus cannabinoides
mayoritarios. Estos sistemas de clasificacion suelen utilizarse como base para las restricciones
legales para el cultivo de Cannabis. Por ejemplo, en EEUU y Canada el limite de THC autorizado
en plantas para uso industrial es 0.3%, y en la Union Europea, 0.2% (Lopez, 2021).

El genoma nuclear de Cannabis es diploide, con 9 pares de autosomas y un par de cromosomas
sexuales. Su tamafio se estima en 843 Mpb para plantas masculinas (XY) y 818 Mpb para plantas
femeninas (XX). El genoma de Cannabis es altamente repetitivo, con alrededor de 70% de
elementos repetidos. Las variedades wild-type presentan un grado elevado de heterocigosis,
estimado entre 12,5% y 40,5% (Hurgobin et al., 2021). En cambio, las variedades agricolas e
industriales suelen presentar una diversidad genética menor debido al proceso de domesticacion y
fijacion de caracteres de interés (Gao et al., 2020).

El primer genoma anotado de Cannabis (NCBI Cannabis sativa Annotation Release 100) fue
publicado en 2019 (Jenkins & Orsburn, 2019) y contiene 31172 genes de los cuales 25297
codifican para proteinas. Al mismo tiempo, se publicé la primera versiébn de un mapeo del
proteoma de Cannabis (Jenkins & Orsburn, 2020), que hasta la fecha contiene 17269 secuencias
proteicas, 13929 de ellas anotadas, e informacion adicional como 964 proteinas con estructura

tridimensional determinada por homologia y el mapeo de modificaciones postraduccionales.



1.2 - CANNABINOIDES

Una de las caracteristicas destacadas de Cannabis es su extenso metabolismo secundario
(sustancias que cumplen funciones de comunicacion y defensa), del cual se identificaron mas de
500 productos (Jin et al., 2020; Aliferis & Bernard-Perron, 2020). Entre estos se destacan unos
120 cannabinoides, que se identificaron originalmente en Cannabis y recientemente en
organismos de otros géneros como Radula y Rhododendron (Gulck & Moller, 2020). Los
cannabinoides son compuestos terpenofendlicos, con un ndcleo resorcinico y una cadena lateral
alquilada (Gulck & Moller, 2020, Welling et al., 2022).

1.2.1 - SISTEMA ENDOCANNABINOIDE

En el organismo, los cannabinoides interacttan con los componentes del sistema
endocannabinoide (ECS). Este es el conjunto de receptores que interactian con ligandos
conocidos como endocannabinoides, incluyendo la anandamida (N-araquidonoiletanolamina, AEA)
y el araquidonoil-glicerol (2-AG) (Alves et al., 2020; Baron, 2018).

El ECS estéa involucrado en la regulacion de mdultiples procesos fisiolégicos, incluyendo el apetito,
ritmo circadiano, inflamacion, estrés y respuesta al dolor (Alves et al., 2020). En el sistema inmune
influye en la liberacién de citoquinas y quimioquinas y en la migracion celular (Baron, 2018).

Sus componentes mas importantes son los receptores cannabinoides (CBR), que son receptores
transmembrana asociados a la proteina G. El primer componente descubierto de este sistema en
humanos es el receptor CB1, que esta asociado a la proteina G mas abundante en el cerebro. Se
distribuye mayormente en los sistemas nerviosos central y periférico, y en menor medida en
o6rganos periféricos. El otro componente mayoritario del ECS es el receptor CB2, localizado
mayormente en érganos periféricos y células del sistema inmune, y en menor medida en ciertos
tipos de neuronas (Baron, 2018).

La extensién total del ECS es aun materia de especulacion. Se observé que CBD actia como
antagonista de los receptores huérfanos GPR55 (Ryberg et al., 2007) y GPR18. Se cree que el
ECS alcanza también a receptores de las familias TRP (como TRPV, TRPA, y TRPM) y PPAR
(Baron, 2018).

1.2.2 - SINTESIS DE CANNABINOIDES

En la figura 1 se pueden observar las principales reacciones y enzimas de las vias biosintéticas de
los cannabinoides. El precursor de los cannabinoides es el acido cannabigerdlico (CBGA), que es
sintetizado en Cannabis por la enzima acido cannabigerélico sintasa (CBGAS, CsPT4), una
preniltransferasa aromatica transmembrana con localizacion en plastidos, posiblemente
cloroplastos (Welling et al., 2022). Los precursores de esta reaccién son el geranil pirofosfato
(GPP) y el &cido olivetdlico (OA). GPP es un isopreno de 10 carbonos sintetizado en los plastidos
de Cannabis por la via del metileritrol-4-fosfato (MEP/DOXP) y por la via del mevalonato (MVA) en
el citosol (Andre et al., 2016).
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Figura 1 - Vias de sintesis de cannabinoides y sus precursores en Cannabis sp. Adaptado de Blatt-Janmaat &
Qu (2021).

OA es sintetizado en el citosol, partiendo de sus precursores: acido hexanoico y malonil-CoA. La
via de produccién de acido hexanoico en Cannabis no ha sido elucidada aun, pero se cree que
puede originarse en la terminacion temprana de la sintesis de acidos grasos y de la degradacion
de acidos grasos por la via de la lipoxigenasa (LOX). El acido hexanoico es convertido en

hexanoil-CoA por una enzima activante de acil graso (CsAAE1) y luego en 3,5,7-trioxododecanoil-
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CoA con consumo de 3 moléculas de malonil-CoA por la enzima tetracétido sintasa (CsTKS,
también denominada acido olivetélico sintasa u OLS). Finalmente, la enzima acido olivetdlico
ciclasa (CsOAC) genera OA a partir de 3,5,7-trioxododecanoil-CoA (figura 1) (Aliferis & Bernard-
Perron, 2020).

Los cannabinoides son sintetizados en su forma &cida (de 22 carbonos, C22), y pueden
descarboxilarse de forma espontanea por exposicion al calor o radiacion solar, entre otros. La
descarboxilacién modifica la afinidad de estos compuestos por los distintos receptores de ECS y

sus efectos sobre el organismo.

1.2.3 - CANNABINOIDES MAYORITARIOS Y MINORITARIOS

Los componentes mayoritarios en la resina de Cannabis son los previamente mencionados
A9-THC y CBD. Los términos tetrahidrocannabinol y THC suelen utilizarse de forma
intercambiable con A°-tetrahidrocannabinol (A°-THC) o el enantibmero activo (-)-trans-A°-
tetrahidrocannabinol. Este es el mayor componente psicoactivo de Cannabis. El cannabidiol o
CBD es su mayor componente no psicoactivo y el componente mayoritario en cultivos de cafiamo.
También se encontraron en Cannabis sp. otros compuestos de la familia de los cannabinoides en
cantidades escasas, que suelen denominarse cannabinoides minoritarios. Estos componentes
también han demostrado propiedades farmacoldgicas prometedoras y patrones particulares de
afinidad por receptores del ECS. Si bien la informacién disponible sobre el posible uso
farmacologico de estas sustancias es limitada, la capacidad demostrada hasta el momento de los
cannabinoides mayoritarios y sus caracteristicas de seguridad sirven de indicadores del potencial
de los cannabinoides minoritarios para el tratamiento de enfermedades. Estos compuestos
incluyen el cannabigerol (CBG), la forma descarboxilada del acido cananbigerolico (CBGA) el cual
es el precursor de los cannabinoides mayoritarios. EI CBGA se encuentra mayormente en
cultivares de cafnamo con baja produccién de THC Otro cannabinoide minoritario destacable es el
cannabicromeno (CBC), que es el derivado descarboxilado de CBCA y uno de los tres
compuestos derivados de CBGA obtenidos por sintesis enzimatica en Cannabis sp. (junto con
CBDA y THCA) por accién de la enzima éacido cannabicroménico sintasa (CBCAS) (Gulck &
Moller, 2020).

Parte de la diversidad en los cannabinoides identificados se explica por modificaciones
espontaneas de estos productos, por exposicion a calor, radiacion ultravioleta u oxigeno (Gulck &
Moller, 2020). Algunos de estos compuestos fueron inferidos en analisis por cromatografia de
gases (GC) pero no aislados (Hanus et al., 2016). De muchos de ellos se desconoce si estan
presentes en Cannabis o son generados durante la preparacion de muestras o almacenamiento
(Degenhardt, Stehle & Kayser, 2017). Las enzimas que sintetizan cannabinoides y sus
precursores tienen la capacidad de aceptar compuestos distintos de los habituales dando lugar a
ciertos grupos de cannabinoides minoritarios. En Cannabis sp. se identificd el grupo conocido

como varinoides, variantes de los cannabinoides mayoritarios cuya cadena lateral alquilada
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consiste de un grupo propilico en lugar de un n-pentilo (Gulck & Moller, 2020). Su sintesis
depende de la capacidad de CsTKS de utilizar butanoil-CoA en lugar de hexanoil-CoA
produciendo acido divarinico, el precursor de los varinoides (Degenhardt, Stehle & Kayser, 2017).
THC y CBD son utilizados en la actualidad tanto en formulaciones individuales como en
combinacién, y pueden ser de origen sintético o extraidos de Cannabis. Ambos tienen efectos
antioxidantes, antiinflamatorios y analgésicos, y existe evidencia de su utilidad en el tratamiento de
multiples desdrdenes neuroldgicos como epilepsia, esclerosis multiple, Parkinson, esclerosis
lateral amiotrofica (ELA) y trastornos de ansiedad entre otros. CBD se destaca por su capacidad
analgesica y su efecto sobre epilepsias refractarias infantiles. THC es utilizado solo o en
combinacion con CBD en el tratamiento de nauseas y anorexia asociadas a VIH o quimioterapia
en pacientes oncologicos (Baron, 2018). Ciertos cannabinoides minoritarios tienen propiedades
prometedoras como medicamentos para una amplia gama de condiciones. El CBG tiene potencial
como analgesico, antidepresivo, en el tratamiento de enfermedades inflamatorias vy
neurodegenerativas como Huntington, glaucoma y psoriasis, y tiene actividad antibidtica contra
hongos y bacterias, en particular en infecciones resistentes a antibioticos (Baron, 2018). EI CBC
tiene potencial como analgesico, antiinflamatorio, antimicrobiano contra hongos y bacterias, y
citotoxico para células cancerosas (Baron, 2018), pero hasta a la fecha no se realizaron estudios
clinicos en humanos para demostrar su utilidad (Gulck & Moller, 2020). Existen estudios que
indican la utilidad de varinoides como CBDV para el tratamiento de condiciones como epilepsia y
como paliativo en trastornos del espectro autista (Alves et al., 2020). A los posibles usos
terapéuticos ya descriptos de los cannabinoides se le suma el potencial antitumoral y
anticanceroso de algunos de estos compuestos. Entre los resultados compilados por Tomko et al.
(2020) se incluyen resultados positivos en modelos in vitro e in vivo de multiples tipos de tumores
cerebrales, cancer de mama, leucemia y ciertos tipos de canceres de pulmoén, entre otros. Estos
incluyen pruebas clinicas exitosas (en forma de un aumento significativo de la sobrevida de
pacientes) del uso de CBD y THC en combinacién con temozolomida en el tratamiento de
glioblastoma multiforme. Se realizaron estudios in vitro e in vivo que indican la posible utilidad de
cannabinoides minoritarios como CBN, CBC, CBG y CBDV como agentes antitumorales.

La evidencia disponible en la actualidad indica que los cannabinoides tienen caracteristicas de
seguridad muy favorables. En el caso de CBD, estudios en animales y humanos indican que es
tolerado en dosis tan altas como 1500 mg por dia (Cassano et al., 2020). El THC, ademas de ser
el compuesto psicoactivo mayoritario, estd asociado a la mayoria de los riesgos de salud del
consumo de Cannabis, incluyendo adiccién y desarrollo de trastornos psicoticos. EI CBD no esta
asociado a estos efectos y serviria para reducir los efectos mas drasticos del THC (Freeman et al.,
2020).
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1.2.4 - OTROS METABOLITOS DE CANNABIS SP.

Las flores de Cannabis contienen otros grupos de compuestos de interés farmacolégico. Un
aspecto poco entendido de sus efectos fisioldgicos es lo que se conoce como efecto entourage,
que se refiere a la variabilidad entre los efectos de distintas cepas de Cannabis que se cree
estaria asociado a la sinergia entre cannabinoides y otros compuestos (Booth & Bohlmann, 2019;
Ben-Shabat et al., 1998).

Los terpenos son derivados de isoprenoides de gran diversidad estructural. Son sintetizados por
enzimas de la familia terpeno sintasas (TPS), que codifican para un gran namero de enzimas
distintas, lo cual produce la diversidad de terpenos que pueden encontrarse en una planta y la
diferencia entre cultivares. Sus precursores son isoprenos, incluyendo geranil pirofosfato (GPP),
farnesil pirofosfato (FPP) y geranilgeranil pirofosfato (GGPP), y segun su precursor pueden
clasificarse como monoterpenos, sesquiterpenos Yy triterpenos respectivamente (Jin et al., 2020).
Ciertos terpenos interactllan con receptores asociados al ECS, como [B-cariofileno que tiene
afinidad por el receptor CB2 (Baron, 2018).

Los flavonoides son compuestos fendlicos que actlian como antioxidantes en plantas y tienen
potencial como antiinflamatorios y en el tratamiento de enfermedades crénicas vy
neurodegenerativas (Baron, 2018). Alrededor de 20 flavonoides fueron identificados en Cannabis,
entre ellos el grupo de las cannflavinas que son exclusivos de esta especie (Bautista, Yu & Tian,
2021).

1.3 - PRODUCCION HETEROLOGA

1.3.1 - DIFICULTADES DEL CULTIVO DE CANNABIS SP.

El cultivo de Cannabis es atractivo para la industria farmacéutica por el nimero de posibles
farmacos que es capaz de sintetizar, y ciertos cultivares son capaces de acumular grandes
cantidades, superando el 20% del peso seco de las flores (Blatt-Janmaat & Qu, 2021). Aun asi,
existen dificultades en el aprovechamiento de este cultivo a escala industrial, en particular en la
produccién de sus componentes minoritarios.

Las concentraciones de cannabinoides y otros posibles farmacos son méximas en flores
femeninas maduras previo a su polinizacién. Por ende, la eliminacion de plantas masculinas es
necesaria para maximizar el nimero de plantas femeninas en un cultivo y evitar su polinizacion
(EISohly et al., 2017). Una alternativa es el uso de variedades de semillas feminizadas, es decir
que siempre dan lugar a plantas femeninas. Es posible obtener semillas feminizadas induciendo la
aparicion de flores masculinas en plantas femeninas, sometiendo la planta a estrés. Es también un
proceso Util para programas de mejoramiento genético basados en autocruza de plantas
(Hurgobin et al., 2021), pero costoso en tiempo y dinero (Hesami et al., 2021).

En cultivos en exteriores la polinizacion es dificil de evitar, dado que el polen es dispersado por el

viento. Factores ambientales como temperatura, luz y plagas afectan a la produccion final de
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cannabinoides y otros metabolitos secundarios (Carvalho et al., 2017; Hesami et al., 2020). La
suma de estos factores hace el cultivo de Cannabis dificil de estandarizar.

El cultivo en invernaderos o indoor permite el control total de las condiciones del medio, como
intensidad de luz y fotoperiodo, temperatura, humedad y concentracion de CO,. Con control
adecuado del fotoperiodo pueden obtenerse 3 6 4 cultivos por afo, frente al Gnico obtenible con
cultivos en exteriores (EISohly et al., 2017). Requieren también de riego artificial y son altamente
automatizables. Si bien esta forma de cultivo facilita la estandarizacion del producto, es un
proceso costoso y requiere un gran gasto de energia eléctrica (Lim et al., 2021). El cultivo en
interiores resulta también en una produccién reducida de biomasa (EISohly et al., 2017).

En el caso de los cannabinoides minoritarios, su extraccion de Cannabis no es rentable debido a
las bajas concentraciones en planta y pérdidas en el proceso de extraccion (Carvalho et al., 2017).
La sintesis quimica de cannabinoides no es en general econémicamente rentable ya que estos
procesos son costosos, complejos y su rendimiento bajo. Para sustancias quirales como THC
suele ser necesario disefiar un proceso estereoselectivo lo cual afiade a su dificultad (Carvalho et
al., 2017; Schafroth & Carreira, 2017).

1.3.2 - UTILIDAD Y LIMITACIONES DE LA PRODUCCION HETEROLOGA

Una alternativa moderna para la produccion de compuestos de origen vegetal dificiles de cultivar o
sintetizar es la produccién heteréloga, consistente en el uso de microorganismos modificados
genéticamente para expresar enzimas de vias de sintesis originadas en otras especies.

El disefio de estos procesos depende en primer lugar de la disponibilidad de informacién suficiente
para reconstruir una via de sintesis para un compuesto de interés. Luego, es necesario disponer
de informacién sobre las enzimas involucradas en esta via y los genes que las codifican. La
expresion de estos genes puede estar ligada a factores ambientales lo cual dificulta su
descubrimiento. El desarrollo de métodos computacionales para la prediccion de secuencias
codificantes para genes y de genomas anotados para nuevas especies contribuyen a la
aceleracion en el disefio de cepas heterdlogas (Wurtzel & Kutchan, 2016).

La via de sintesis de interés debe expresarse en un microorganismo apto para cultivo en
biorreactores. Organismos modelo como Escherichia coli o Saccharomyces cerevisiae son
utilizados con frecuencia (Carvalho et al., 2017; Wurtzel & Kutchan, 2016). Segun las necesidades

del bioproceso de interés, otros microorganismos pueden ser Optimos.

1.3.3 - PRODUCCION HETEROLOGA DE CANNABINOIDES

Existen ejemplos exitosos de produccion heteréloga de cannabinoides incluyendo CBGA, CBDA y
THCA, que incluyen procesos basados en E. coli, S. cerevisiae, Komagataella phaffi, Candida
viswanathii, y procesos libres de células. No se reportaron procesos de sintesis heteréloga de
novo de CBGA o sus derivados en cantidades significativas (Blatt-Janmaat & Qu, 2021).
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Dada la alta producciéon de cannabinoides mayoritarios en Cannabis sp. y la existencia de
procesos ya desarrollados para su cultivo a escala industrial, el incentivo para desarrollar cepas
productoras de THCA y CBDA es menor en comparacion con otras sustancias. Existe sin embargo
un interés en producir analogos de estos compuestos producidos en cantidades escasas en
Cannabis, como es el caso del CBC o los varinoides. Entre los otros grupos de compuestos de
valor farmacoldgico producidos por Cannabis, los flavonoides son un posible grupo de interés en
particular aquellos producidos exclusivamente en esta especie o los que no sean producidos por
otras especies faciles de producir a gran escala. La mayoria de los terpenos producidos en
Cannabis se encuentran en otras especies vegetales (Baron, 2018). Dada la existencia de
procesos industriales ya desarrollados para su extraccion, el incentivo para desarrollar la

produccién heteréloga de terpenos es en general escaso.

1.3.4 - UTILIDAD DE SACCHAROMYCES CEREVISIAE EN PRODUCCION
HETEROLOGA

Saccharomyces cerevisiae es una de las opciones preferidas en el disefio de cepas heterdlogas
debido a la gran cantidad de informacion disponible sobre este organismo, la disponibilidad de
herramientas de biologia molecular para su manipulacion y su adaptabilidad a condiciones
industriales. Otra caracteristica favorable es su capacidad de utilizar distintas fuentes de carbono
para procesos fermentativos, en algunos casos requiriendo la introduccion de vias heter6logas
para el procesamiento de carbohidratos complejos y polimeros como la celulosa. S. cerevisiae es
un organismo adecuado para la expresion de proteinas originarias de otros organismos eucariotas
por su capacidad de realizar modificaciones postraduccionales, ausente en organismos
procariotas como E. coli (Hong & Nielsen, 2012; Blatt-Janmaat & Qu, 2021). Los organismos
procariotas son también poco adecuados para la expresion correcta de enzimas integrales de
membrana, como CBGAS.

Al disefiar cepas heterdlogas se debe considerar la capacidad del microorganismo elegido para
sintetizar los precursores del producto de interés, asi como la posibilidad de modificar su
metabolismo y aumentar la produccién de estos precursores. Tanto la sintesis de GPP como la de
acido hexanoico tienen como precursor acetil-CoA, por lo cual la optimizacién de una via de
sintesis puede limitar a la otra (Carvalho et al., 2017; Hong & Nielsen, 2012).

En ciertos procesos hasta ahora desarrollados de sintesis heterologica de cannabinoides, sus
precursores son incluidos en el medio de cultivo. Uno de los precursores agregados con mayor
frecuencia es el acido hexanoico, por ser de bajo costo en comparacién a otros precursores

(isopentenil pirofosfato o acido olivetdlico por ejemplo) (Blatt-Janmaat & Qu, 2021).
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1.3.4.1 - PRODUCCION DE GERANIL DIFOSFATO EN S. CEREVISIAE

GPP es sintetizado en S. cerevisiae a través de la via MVA en el citosol y mitocondrias como
intermediario en la sintesis de farnesil pirofosfato (FPP) por la enzima farnesil difosfato sintasa
(FPPS, ERG20). S. cerevisiae no expresa una GPP sintasa especifica (Carvalho et al., 2017).

La sobreproduccion de isoprenos para la sintesis heterdloga de terpenoides en S. cerevisiae fue
estudiada de forma extensiva. Un ejemplo exitoso es la sintesis semisintética de artemisinina
(Hong & Nielsen, 2012; Paddon & Keasling, 2014), cuyo desarrollo incluy6 la introduccion de una
via heteréloga de sintesis de acido artemisinico asi como modificaciones para incrementar la
viabilidad celular y la concentracion obtenida del producto. Otros desarrollos exploraron la
posibilidad de incrementar la produccién de GPP, como modificaciones a ERG20 que eliminen su
capacidad de sintesis de FPP (Carvalho et al., 2017).

1.3.4.2 - PRODUCCION DE ACIDOS GRASOS EN S. CEREVISIAE

La optimizacion de S. cerevisiae para la producciéon de &cidos grasos de cadena corta (SCFA) o
media (MCFA), entre ellos acido hexanoico, es otro requerimiento para la obtencién de cantidades
adecuadas de cannabinoides. El metabolismo de &acidos grasos de S. cerevisiae esta
especializado en la produccién de acidos grasos de cadena larga (mayormente C16 y C18), si
bien ciertas cepas producen cantidades mas elevadas de otros acidos grasos (Carvalho et al.,
2017). La ingenieria metabdlica para la producciéon de SCFA y MCFA presenta mas desarrollo en
otros microorganismos como Kluyveromyces marxianus. Un desarrollo relevante reportado es la
sintesis de butanol (con butiril-CoA, precursor en la sintesis de varinoides, como intermediario) en
levaduras a través de la introduccién de una via de sintesis de Clostridium acetobutylicum (Hong
& Nielsen, 2012).

1.4 - BIOLOGIA DE SISTEMAS

El disefio exitoso de cepas heterdlogas requiere del funcionamiento correcto de la via introducida
en el organismo seleccionado. Las redes metabdlicas son complejas y presentan un alto grado de
interconexion entre reacciones. Un pequefio niumero de metabolitos precursores (ATP, NADH,
entre otros) puede participar de un gran niamero de reacciones pertenecientes al metabolismo
primario. La alteracion del metabolismo por la introducciéon de unas pocas reacciones heterélogas
puede introducir grandes perturbaciones y afectar la homeostasis del organismo. A pesar del
descubrimiento de un gran nimero de vias canonicas, quedan elementos de estas sin dilucidar.
Otro obstaculo es la falta de informacion sobre vias del metabolismo secundario, altamente
diverso entre especies y compuesto de una gran cantidad de metabolitos con potencial como
farmacos, pesticidas y otros (Nielsen, 2017).

La biologia de sistemas hace uso de herramientas computacionales, modelos matematicos y

mediciones experimentales para realizar predicciones sobre el funcionamiento del metabolismo de
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organismos. Sus objetivos incluyen el disefio de modelos que incorporen la totalidad de una red
metabolica y la obtencion de resultados cuantitativos (Nielsen, 2017).

La ingeniera de sistemas metabdlicos es una disciplina que integra técnicas de la biologia de
sistemas (incluyendo analisis de mdultiples émicas y modelos metabdlicos a escala gendmica),
biologia sintética (incluyendo multiples herramientas para el control de expresiébn de genes) e
ingenieria evolutiva (como evolucion adaptativa en laboratorio). Su propdsito es asistir en el
disefio de bioprocesos y cepas modificadas considerando el contexto del proceso industrial
completo, incluyendo la etapa de cultivo y sus pasos aguas arriba y abajo (Lasry, 2020; Lee &
Kim, 2015).

1.4.1 - MODELOS A ESCALA GENOMICA

Los modelos matematicos del metabolismo pueden clasificarse segun la cantidad y tipo de
informacién que utilizan en dos categorias: modelos cinéticos y modelos estequiométricos,
también conocidos como modelos de escala gendmica (GEnomic scale Models o GEMSs). Los
GEMs son el tipo de modelo mas Uutil y representativo para modelar el metabolismo a escala
gendmica, ya que incluyen informacién de todos los genes, enzimas, reacciones y metabolitos del
microorganismo considerado. Para construir un GEM se requiere que su genoma se encuentre
completamente secuenciado y anotado, e incluye las asociaciones Gen-Proteina-Reaccion (GPR)
del mismo. Esto implica que cada reaccion trae aparejada la informacién del gen o genes que
codifican para las enzimas que la llevan a cabo. A través de los mapeos GPR se puede considerar
también la existencia de isoenzimas (en el caso de una reaccién que pueda estar asociada a dos
enzimas), complejos multiproteicos (donde dos genes son necesarios para la reaccion) o enzimas
multifuncionales (capaces de realizar mas de una reaccion) (figura 2). Ademas, incluyen
informacién del compartimiento celular en el que cada reaccion se lleva a cabo (Maranas &
Zomorrodi, 2016).

Nivel 1

3 e

Nivel 2

Nivel 3

Figura 2 - Ejemplos de posibles relaciones GPR (Lasry, 2020).
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Los GEM brindan la posibilidad de obtener un modelo funcional con cantidades relativamente
bajas de informacion biolégica, a expensas de la posibilidad de incluir informacién sobre perfiles
de concentracién de metabolitos o efectos regulatorios y cinéticos (Nielsen, 2017; Maranas &
Zomorrodi, 2016). Sin embargo, tienen aplicaciones muy importantes en la ingenieria de
microorganismos.

El conjunto de las reacciones en un GEM puede expresarse matematicamente en la forma de una
matriz estequiométrica S, donde cada elemento representa el coeficiente estequiométrico de un
metabolito determinado en una reaccion (positivo si es un producto, negativo si es un reactivo).
Los metabolitos que participan en reacciones que se encuentran en diferentes compartimentos
celulares deben intercambiarse entre dichos compartimientos, y apareceran en multiples filas de la
matriz S. Se debe incluir a esta matriz una reaccién ad-hoc para la sintesis de biomasa, que

modela su produccién de biomasa en funcion de la sintesis de precursores.

1.4.2 - GEMs PARA S. CEREVISIAE

Los primeros GEMs fueron construidos por Bernhard Palsson y colaboradores para organismos
procariotas incluyendo E. coli y Haemophilus influenzae (Nielsen, 2017). El primer GEM para un
organismo eucariota fue iFF708 para S. cerevisiae, publicado en 2003 (Forster et al., 2003). Este
modelo fue la base de modelos posteriores que buscaron corregir sus deficiencias y mejorar su
capacidad predictiva. Por ejemplo, iIND750 (Duarte, Herrgard & Palsson, 2004) expandi6 el
namero de compartimientos de 3 a 8, iLL672 (Kuepfer, Sauer & Blank, 2015) incluyo mejores
predicciones de esencialidad de genes, e iIN8OO (Nookaew et al, 2008) incluyé una mejor
descripcion del metabolismo de lipidos. iIMM904 (Mo, Palson & Herrgard, 2009), derivado de
iIND750, incorpord informacion de metabolémica y permiti6 mejores predicciones sobre genes
esenciales.

En 2010 se public6 la primera version de un GEM consenso, Yeast4, que se construyo
combinando la informaciéon en iIMM904, iLL672 e iIN800 (Sanchez & Nielsen, 2015). Desde
entonces, este modelo ha pasado por mdltiples instancias de curado e incluye mejoras en la
prediccion del metabolismo de lipidos y en condiciones anaerdbicas, aumenta su cobertura y
afade informacion de mdultiples émicas de bases de datos como UniProt, BioCyc y KEGG
(Sanchez & Nielsen, 2015; Lu et al.,, 2019). Su version mas reciente, Yeast8 (version 8.6.2),
incluye 4063 reacciones, 1160 genes y 1348 metabolitos ordenados en 14 compartimentos. Este
modelo estd disponible libremente en GitHub (https://github.com/) y se mantiene

permanentemente actualizado por la comunidad (Lu et al., 2019).

1.4.3 - ANALISIS DE BALANCE DE FLUJO

Los GEM pueden utilizarse para la prediccion del funcionamiento del metabolismo que permiten
calcular los flujos de metabolitos va través de las reacciones en el GEM. Deben incorporarse
restricciones a los flujos, que incluyen datos de reversibilidad de enzimas, limites superiores o

inferiores conocidos, datos de captacion de nutrientes, que una vez incluidos definen un modelo
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basado en restricciones. Existen diversos métodos para analizar este tipo de modelos y obtener
los flujos v, que se agrupan en lo que se conoce como métodos COBRA (COBRA: COnstraint-
Based Analysis and Reconstruction). Uno de ellos es el andlisis de balance de flujo (FBA, Flux
Balance Analysis), planteado originalmente por Savinell y Palsson (1992), que continta siendo el
mas utilizado para el andlisis de estos modelos en diferentes condiciones. Para explicarlo,
consideraremos un ejemplo sencillo de una célula hipotética (figura 3) con 3 metabolitos y 7 flujos
v a determinar. Planteamos los balances de masa dindmicos para cada uno de los metabolitos,
obteniendo un sistema de ecuaciones diferenciales. A partir de estos balances, podemos obtener

la matriz estequiométrica S.

Célula hipotética Balances de masa sv
dc, N
_ N — =V —Vy,— V3 + 7,
- =Y — 4
&a_” As dCy 0100 -1-10 v43
[ C ’ WZUZ_US_UG ‘US
S 00 1-1 10 -1||Ye
V7
i dc, N
— =V —Us+Ve—V
i 3~ Vs + Vs — 1y

Figura 3 - Ejemplo de una red metabdlica, sus balances de masa correspondientes y su matriz estequiométrica
(Lasry, 2020).

Generalizando, para un modelo con n metabolitos y m reacciones, los balances de masa quedaran

definidos en forma matricial como:

donde S es la matriz estequiométrica en el GEM de n metabolitos por m reacciones, ves un vector
de largo m con los flujos para cada reaccion (también denominados velocidades de reaccion), y C
es un vector con las concentraciones de los n metabolitos.

Dado que los tiempos en los que transcurren las reacciones intracelulares son mucho mas cortos
(milisegundos) que las velocidades de crecimiento de los organismos (horas), se puede asumir un
estado cuasi estacionario. De esta forma, la ecuacion 1 deriva en un sistema de ecuaciones

lineales homogéneo:

Sv=0 (2
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Generalmente, el nUmero de reacciones es mayor que el de metabolitos (m>n), por lo cual este
sistema no tiene una solucién Unica sino infinitas soluciones en un espacio determinado. Para
reducir este espacio de infinitas soluciones se agregan las restricciones antes mencionadas, como

limites superiores e inferior a los flujos:

Esto permite también modelar la reversibilidad de una reaccion, segun se permitan valores de &,
menores a 0. En la préactica, si se desconoce el valor limite de un flujo se impone como limite un
valor alto extremo como por ejemplo 1000 mmol gPS™ h* (el limite inferior es un valor alto

negativo si la reaccion es reversible).

Estas restricciones por si solas aun no resultan suficientes para obtener un estado definido de la
red, es por esto que se elige una funcién del metabolismo o combinacién lineal de ellas como
funcién objetivo a maximizar, quedando de esta forma definido un problema de programacion
lineal (LP: Linear programming Problem) resoluble mediante un algoritmo adecuado como lo es el

algoritmo Simplex. La formulacién resultante es la siguiente:

max Vbiomasa
S.t.
Z SnVn=0VneN

meM
L U
Vp<v,<v,Vme M
v, €ER

donde v: y v¥ son los limites méaximos y minimos respectivamente para cada flujo Vv,en la red

metabolica.

1.4.4 - ANALISIS DE BALANCE DE FLUJO DINAMICO

Debido a que el FBA asume estado estacionario, no es posible con esta herramienta modelar lo
que ocurre en biorreactores operados de manera batch o fed-batch. Esto motivo el desarrollo de
herramientas computacionales que permiten incorporar el estudio de la dinAmica temporal de las
principales variables del cultivo a los flujos metabdlicos de FBA. Uno de estos métodos es FBA
dindmico o DFBA (Dynamic Flux Balance Analysis), el cual permite predecir la evolucion en el
tiempo de sistemas similares a bioprocesos industriales, incluyendo las concentraciones de
metabolitos y biomasa en el medio. Este método permite también la inclusibn de constantes
cinéticas de captacion de sustratos y tasas de secrecién de productos en los casos que estén

suficientemente caracterizadas.
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DFBA combina la resolucion del modelo estequiométrico con un sistema de ecuaciones
diferenciales ordinarias (ODEs) que modelan el crecimiento y la produccion o consumo de
metabolitos extracelulares de forma dindmica. Se plantea un periodo de tiempo en el que
transcurre el proceso simulado que es dividido en intervalos y la simulacién es resuelta de forma
iterativa, donde los resultados de cada intervalo son utilizados como condiciones iniciales para el
siguiente. Los flujos calculados mediante FBA son utilizados como constantes para la resolucion
del sistema de ODEs integrando en un intervalo At de tiempo, para calcular las concentraciones
en el medio de las variables cinéticas al final de cada intervalo. Las concentraciones
extracelulares se acoplan con los flujos de entrada y salida de metabolitos en el GEM, que se
modelan de acuerdo a ecuaciones cinéticas de Monod. El sistema estd también sujeto a
restricciones adicionales para lograr un modelo realista. Estas incluyen limites a las tasas de
intercambio de metabolitos, concentraciones extracelulares y flujos mayores a 0 (figura 4) (@dyas &
Stelling, 2018).

Diversos algoritmos han sido desarrollados para la resolucién de los escenarios planteados,
incluyendo casos de programacion lineal (LP) o no-lineal (NLP: Non-Linear Programming,)
(Mahadevan, Edwards & Doyle, 2002; Hjersted & Henson, 2006). Nuevos algoritmos fueron
desarrollados con el objetivo de mejorar la eficiencia y escalabilidad de estas simulaciones

(Mahadevan, Edwards & Doyle, 2002).
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Figura 4 - Diagrama de un proceso de analisis dinamico de balance de flujo (DFBA). Adaptado de @yas &

Stelling, 2018.
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2 - OBJETIVOS

Objetivo General
Estudiar la produccién heteréloga in silico de cannabinoides minoritarios en S. cerevisiae, por
medio de un modelo matematico a escala gendmica del metabolismo que permita el disefio de

cepas industriales.

Objetivos Especificos

Relevar modelos metabdlicos existentes en bibliografia de S. cerevisiae.

e Desarrollar un GEM para una cepa de S. cerevisiae que incluya una via de sintesis de
CBGA.

* Estudiar la distribucion de flujos metabdlicos de esta cepa heter6loga mediante FBA.

* Estudiar la capacidad de produccion de CBGA en esta cepa heterdloga mediante DFBA.
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3 - MATERIALES Y METODOS

3.1 - ELECCION DE BASES DE DATOS Y GEM

Como GEM de S. cerevisiae de base se utilizé Yeast8 en su version 8.5, que se encuentra
disponible libremente en Github. Para la reconstruccién de la via de sintesis de CBGA se utiliz6 la
informacion disponible en las bases de datos KEGG (Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes
- Kanehisa & Goto, 1999) y MetaCyc (Caspi et al., 2017) y en la literatura relevante (Carvalho et
al., 2017; Aliferis & Bernard-Perron, 2020). Estos datos incluyen la formula de cada reaccion,
enzimas involucradas y el nimero EC (Enzyme Commission numbers) de la reacciéon. La
informacién respecto a los genes asociados a cada reaccion fue extraida de la base de datos
GenBank (Benson et al., 2013).

3.2 - ELECCION DE HERRAMIENTAS

Para la manipulacion de GEMs y realizacion de simulaciones de modelado metabolico basadas en
restricciones se seleccionaron herramientas basadas en el lenguaje de programacion Python
(python.org) por su facilidad de uso, libre disponibilidad y compatibilidad con otras herramientas de
programacion.

La biblioteca de funciones COBRApy (Ebrahim et al., 2013) se utiliz6 para la ejecucion de
simulaciones mediante FBA y el desarrollo de GEMs. COBRApy deriva de COBRA Toolbox,
desarrollado para MATLAB y es una de las herramientas mas utilizadas en modelado metabdlico.
Para la realizacién de simulaciones por dFBA se utilizé la biblioteca ‘dfba’ para Python (Tourigny,
Muriel & Beber, 2020), que hace uso de las funciones en COBRApy para el modelado del
metabolismo y medio de cultivo del microorganismo, e incluye herramientas para el modelado de
la evolucién temporal del cultivo. ‘dfba’ hace uso de bibliotecas de cddigo abierto para Python para
la resolucion de modelos basados en DFBA.

COBRApy dispone de herramientas para evaluar la calidad de GEMs en funcion de sus balances
de carga y masa y de la conectividad de los metabolitos dentro de la red metabdlica. Se utilizé
MEMOTE (Lieven et al., 2020), una herramienta automatizada para la realizacion de estas
evaluaciones, para el analisis rapido y simultdneo de pardmetros de calidad de los GEM utilizados

en este trabajo.

3.3 - DATOS EXPERIMENTALES

Para incluir restricciones a los flujos de ingreso de nutrientes y validar los resultados obtenidos, se
utilizaron datos experimentales obtenidos por Rodrigues et al. (2021). En este trabajo, los autores

realizaron cultivos de distintas cepas de S. cerevisiae con distintas fuentes de carbono y energia
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para calcular parametros de crecimiento y consumo de nutrientes. Estas cepas incluyeron UFMG-
CM-Y259, una cepa silvestre hallada en Brasil; JP1, utilizada para la produccién de etanol en la
industria de biocombustibles; y CEN.PK113-7D, cominmente utilizada en estudios de la fisiologia
de S. cerevisiae, incluyendo una réplica en cada condicién. Los datos obtenidos de cultivos con
glucosa como sustrato fueron promediados y utilizados para el disefio y validacion de
simulaciones.

Para el modelado de las ecuaciones dinamicas en simulaciones por DFBA, se utilizaron las
constantes cinéticas compiladas por Hanly y Henson (2010) para el crecimiento de S. cerevisiae

en condiciones aerodbicas con glucosa como fuente de carbono y energia.

Tabla 1 - Datos experimentales utilizados en este trabajo.

Parametro Valor Fuente

qS 1 -1 .
(tasa especifica de consumo de glucosa) 12,3 mmol gPS™ h ROd“QueS etal., 2021.
Promedio de los datos para

Go o ) 2,4 mmol gPS* h't 3 cepas de S. cerevisiae.
(tasa especifica de consumo de oxigeno)
Kg 0,8gL™?

(constante de saturacién de glucosa)

Vg,max 11
(velocidad maxima de captacion de glucosa) 22,4 mmol gPS™h Hanly & Henson, 2010.

Vo,max 4
(velocidad maxima de captacion de oxigeno) 2,5 mmol gPS™ h

3.4 - DISENO

La sintesis de cannabinoides en Cannabis involucra distintos compartimentos subcelulares. En el
caso de la sintesis de cannabigerolato, alin no se ha determinado en qué compartimento ocurre ni
se ha dilucidado el mecanismo de transporte de los intermediarios necesarios en la sintesis de
cannabinoides, que podria involucrar proteinas de transporte desconocidas y transporte vesicular
en el contexto de los tricomas secretorios de Cannabis (Gulck & Mgller, 2020). Dada la falta de
estos datos, se decidi6 incluir la via de sintesis completa en el citosol.

Los precursores de la sintesis de CBGA, y en consecuencia de sus derivados, son malonil-CoA,
hexanoil-CoA y geranil pirofosfato (GPP). Para determinar el numero minimo de reacciones que
deben agregarse al modelo de S. cerevisiae para reconstruir una via completa de sintesis de
CBGA, se exploraron las reacciones en Yeast8 en busca de las vias de sintesis de sus

precursores (tabla 2).
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Tabla 2 - Reacciones de sintesis de los precursores de la via de sintesis de cannabinoides presentes en Yeast8

Via de sintesis yl/o transporte

Precursor ID de Ntmero » Compartimento
L Reaccion
reaccion EC celular

H20O[p] + hexanoil-CoA[p] => .
r 2233 3.1.22 ) Peroxisomas
coenzima A[p] + 5 H+[p] + hexanoato[p]

Hexanoato
Citosol /
r 2230 - hexanoato[c] <=> hexanoato[p] .
Peroxisomas
2.5.1.1; isopentenil difosfato[c] + prenil difosfato(3-)[c]=> ]
GPP r 0355 Citosol

2.5.1.10 difosfato[c] + geranil difosfato|c]

) acetil-CoA|c] + ATPJc] + bicarbonato|[c] => )
Malonil-CoA r_ 0109 6.3.4.14 _ Citosol
ADPIc] + H+[c] + malonil-CoA[c] + fosfato|c]

Yeast8 incluye la sintesis de isoprenoides en citosol, incluyendo GPP, a través de la via del
mevalonato y de malonil-CoA por accién de la enzima acetil-CoA carboxilasa citosélica. Yeast8
incluye dos vias de transporte de hexanoato hacia el citosol: un transportador desde el medio
extracelular codificado por el gen YNLO65W y una via de transporte desde peroxisomas sin genes
asociados anotados en Yeast8. En peroxisomas, el hexanoato es sintetizado partiendo de
hexanoil-CoA por una tioesterasa inespecifica. Cannabis sp. contiene una enzima activante de acil
graso expresada en tricomas, CsAAEL, con especificidad por hexanoato (Stout et al., 2012). Se
incluy6 esta reaccién en el modelo para asegurar la produccién de hexanoil-CoA en el citosol.

El disefio del GEM para una cepa de S. cerevisiae productora de CBGA se realiz6 mediante las
herramientas disponibles en COBRApy mediante la inclusion de reacciones y metabolitos en
Yeast8. En adelante se denominara a este GEM como SXCO09. En las tablas 3 y 4, se puede ver el
detalle de los metabolitos y reacciones agregados a Yeast8, respectivamente.

Tabla 3 — Metabolitos de Cannabis sp. introducidos en Yeast8

ID del metabolito Nombre Foérmula Carga | Compartimento
sn_001 Hexanoil-CoA C27H4oN7017P3S 0 Citosol
3,5,7-trioxododecanoil- _
Sn_002 C33HisN;O20P3S 0 Citosol
CoA
sn_003 Olivetolato C12H1504 -1 Citosol
rn_003 Cannabigerolato C22Hz:0, -1 Citosol
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Tabla 4 - Reacciones de sintesis de cannabinoides introducidas en Yeast8

Genes
ID de . Numero )
. Nombre Ecuacion asociados
Reaccion EC
(GenBank ID)
hexanoato + ATP + coenzima A =>
rn_001 Hexanoil-CoA sintasa 6.2.1.2 JIN717233.1
hexanoil-CoA + AMP + difosfato
3,5,7-trioxododecanoil- hexanoil-CoA + 3 malonil-CoA + 3 H+ =>
rn_002 CoA sintasa (o acido 3,5,7-trioxododecanoil-CoA + 3 CO2 + 3 2.3.1.206 AB164375.1
olivetdlico sintasa) coenzima A
o ) ) ) 3,5,7-trioxododecanoil-CoA => CoA + 2,4-
rn_003 Acido olivetdlico ciclasa o _ ) 4.4.1.26 JIN679224.1
dihidroxi-6-pentilbenzoato
Geranil-pirofosfato- o ) ) .
) ) ) 2,4-dihidroxi-6-pentilbenzoato + geranil
rn_004 acido olivetdlico . ] ] 2.5.1.102 BK010648.1
) difosfato => cannabigerolato + difosfato
geraniltransferasa
Secrecion de ]
rn_sec ) cannabigerolato => - -
cannabigerolato

3.5 - VALIDACION DE YEASTS

Para validar el modelo de base utilizado para el desarrollo de SXC09, Yeast8, y las restricciones
impuestas al modelo, se realizaron simulaciones mediante FBA y DFBA incluyendo los datos
experimentales disponibles en la literatura relevante. En ambos casos, los resultados se
contrastaron con los obtenidos por Rodrigues et al. (2021) para el crecimiento de cepas de S.

cerevisiae en medio de cultivo con glucosa.

3.5.1-FBA

Para las simulaciones mediante FBA se utiliz6 Yeast8. Se incluyeron como restricciones cotas
maximas de ingreso de glucosa y oxigeno, cuyos valores se fijaron en el promedio de los datos
experimentales obtenidos por Rodrigues et al. (2021) (tabla 1). Estos valores se fijaron a través de
las funciones en COBRApy para modelado del medio de cultivo. Como funcién objetivo se
selecciond la maximizacion de la tasa de crecimiento.

Las tasas de crecimiento y produccion de CO., rendimiento de la produccién de etanol y cociente
respiratorio se compararon con datos experimentales de la misma fuente. El cociente respiratorio
(RQ) se calculd con el cociente entre CO; generado y O, consumido. El Yps para etanol se calculd

con el cociente entre etanol generado y glucosa consumida en unidades de masa.
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3.5.2 - DFBA

Para las simulaciones mediante DFBA, el modelo interno en base a FBA se construyo de la misma
manera que en la simulacién por FBA utilizando Yeast8. Se model6 un proceso en batch donde
biomasa, glucosa como fuente de carbono y energia, amonio como fuente de nitrdgeno, y etanol
como producto se modelaron como variables cinéticas. Las tasas de produccion o consumo para

biomasa y el resto de los metabolitos controlados se modelaron segun:

dX
i M (4)
dM.
— 1= X 5
=X 6

donde X es la concentracion de biomasa, M; es la concentracion de un metabolito determinado, p
es la tasa de crecimiento, yVv; es la tasa de produccién o consumo de un metabolito determinado.

Los valores de la tasa de crecimiento p y las tasas v; para cada metabolito fueron asociadas a su
reaccion de intercambio correspondiente en Yeast8.
Las tasas de captacién de glucosa y amonio en funcidon de su concentracion en el medio se
modelaron segun:

M,

1
V.=V. _—
R K 4 M,

(6)

donde V; .. €s la tasa maxima de intercambio de un metabolito determinado y K; es su constante
de saturacion.

Los valores de K,y Vv; ... para la captacion de glucosa y oxigeno utilizados fueron los provistos por
Hanly y Henson (2010) (tabla 1).

No se encontraron datos adecuados para el modelado de la captacion de amonio en la literatura
disponible. Por este motivo, la tasa de captacion de amonio se modelé utilizando un valor de K;

arbitrariamente bajo y un valor de v, ,,arbitrariamente alto. Esta decision parte de asumir que la
tasa de crecimiento calculada en la simulacion estara limitada por la tasa de captacion de glucosa.
La concentracién de oxigeno se asumio constante y bajo control automatizado en un biorreactor.
Los datos de cultivos en batch obtenidos por Rodrigues et al. (2021) fueron utilizados para
contrastar los resultados obtenidos por DFBA. Ya que se modelo el crecimiento de S. cerevisiae
solo en su etapa exponencial, los valores experimentales correspondientes a esta fase se
determinaron por regresion lineal sobre los datos en escala semilogaritmica. Las concentraciones
iniciales utilizadas para glucosa y biomasa correspondieron al promedio de los valores
experimentales para el tiempo considerado como inicio de la fase exponencial. La concentracion

inicial de amonio utilizada fue 554,4 mM de amonio (equivalente a 10 g/L). En todos los casos
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excepto biomasa, las concentraciones iniciales fueron introducidas en unidades de milimol por litro
(mM). En el caso de la concentracién de biomasa, la concentracion inicial fue introducida en
unidades de gramos por litro (g/L), ya que el modelo intracelular esta formulado para producir un g
de biomasa, mientras que los flujos intracelulares de las demas reacciones se encuentran en
mmol. Los resultados se reportan en unidades de gramos por litro (g/L) en caso de ser necesario.
Las cotas superiores para la captacion de glucosa y oxigeno se fijaron en 12,3 mmol gPS™ h' y
2,4 mmol gPS™ h' respectivamente, en concordancia con las restricciones utilizadas en
simulaciones mediante FBA.

El tiempo méaximo de cultivo para cada simulacion fue de 20 horas. Ya que DFBA incluye como
condicion la existencia de concentraciones no negativas para cada metabolito modelado en el
medio, el tiempo total de cada simulacion se eligi6 de forma que sea suficiente para agotar la
concentracion inicial de sustrato, considerando que la simulacién se detendria antes del tiempo
maximo. El horizonte de tiempo se dividié en intervalos de 0,05 h. Se modelé solamente la fase

exponencial del cultivo.

3.6 - MODELADO DE LA PRODUCCION DE CANNABINOIDES CON
SXC09

3.6.1 - FBA

Utilizando SXC09 como modelo, se realizaron simulaciones mediante FBA incluyendo las mismas
restricciones del paso de validacion de Yeast8, es decir, cotas maximas de ingreso de glucosa y
oxigeno (tabla 1). Se consideraron dos casos por separado para la funcion objetivo: maximizacion
de la tasa de crecimiento y maximizacién de la produccion de CBGA.

Para evaluar la relacion entre la produccién de CBGA y el crecimiento del microorganismo, se
realizaron simulaciones maximizando la produccion de CBGA como funcién objetivo y fijando la
tasa de crecimiento en distintos valores entre 0 h™* (maxima produccion teérica de CBGA) y la tasa
maxima de crecimiento obtenida previamente, con el objetivo de obtener el trade-off entre la

produccion de CBGA y el crecimiento.

3.6.2 - DFBA

Se llevaron a cabo simulaciones mediante DFBA con SXC09 como modelo de la cepa heteréloga.
Se estudié un proceso en batch in silico donde se incluyeron balances de masa de las
concentraciones de biomasa, glucosa, amonio, CBGA y etanol para modelar su comportamiento a
lo largo del tiempo de cultivo. Para el modelado de las tasas de captacion de nutrientes, se
utilizaron los datos provistos por Hanly y Henson (2010) para parametros cinéticos de S.
cerevisiae (tabla 1). La concentracion de oxigeno se asumié constante y bajo control automatizado
en un biorreactor. La tasa de captacion de amonio se modelé de la misma forma que en el paso

de validacion.
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La produccion de CBGA se modeldé como un proceso en batch donde el crecimiento se limité por
falta de amonio. Se realizaron simulaciones divididas en dos etapas, maximizando crecimiento en
la primera y produccion de CBGA en la segunda. Para la simulacion en la primera etapa, se
incluy6 una restriccién a la tasa minima de captacién de amonio en un valor arbitrariamente bajo,
dado que no se encontraron datos. La duracién e intervalo de cada etapa fueron de 20 h y 0,05 h,
al igual que en el caso de las simulaciones realizadas con Yeast8.

Las concentraciones iniciales elegidas fueron 20 g/L de glucosa y 0,25 g/L de biomasa. Se
ensayaron distintas concentraciones iniciales limitantes de amonio, ya que tampoco se contaba
con datos respecto a condiciones 6ptimas en este caso. Los resultados fueron evaluados en
funcion de su productividad, y la concentracion maxima de CBGA obtenible se evaluo en el punto
en que la productividad fue maxima.

Finalmente, se realizaron simulaciones que incluyeron el knock-out de genes involucrados en el
metabolismo del etanol, para evaluar su efecto sobre la produccion de CBGA. El knock-out de

genes se incluyo en el modelo a través de las herramientas de COBRApy.
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4 - RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 - CONSTRUCCION DE SXC09

4.1.1 - INTRODUCCION DE METABOLITOS Y REACCIONES

Utilizando las bases de datos de KEGG y GenBank, se compilaron los datos relevantes para la
reconstruccion de una via de sintesis para CBGA en S. cerevisiae (Carvalho et al., 2017; Aliferis &
Bernard-Perron, 2020). Estos datos incluyen la ecuacién, enzimas involucradas, nimero EC y
genes asociados de cada reaccion (tabla 4), ademas de la informacion necesaria para modelar los
metabolitos previamente ausentes en Yeast8 (tabla 3).

Se introdujeron 4 nuevas reacciones en Yeast8, provenientes de Cannabis sp., mediante las
funciones disponibles en COBRApy. La enzima CsAAEL produce hexanoil-CoA con hexanoato
como sustrato y consumo de ATP. El siguiente paso, llevado a cabo por la enzima CsTKS, es la
sintesis de 3,5,7-trioxododecanoil-CoA con hexanoil-CoA y tres moléculas de malonil-CoA como
sustrato. Distintos subproductos de la biosintesis de cannabinoides fueron detectados in vitro,
cuya produccion implica un descenso en la productividad de CBGA y sus derivados. Estos
subproductos no fueron identificados in vivo en Cannabis sp. (Gagne et al., 2012), por ende, se
excluyeron sus reacciones de sintesis de SXCO09. Los dos pasos finales son la sintesis de
olivetolato con 3,5,7-trioxododecanoil-CoA como sustrato y liberacion de CoA, y la sintesis de
CBGA consumiendo olivetolato y GPP. Las modificaciones realizadas pueden verse
representadas en la figura 5.

Debido a que se asume estado estacionario, las simulaciones basadas en FBA requieren que la
sumatoria de las tasas de produccién y consumo de cada metabolito que no sea un nutriente o un
producto extracelular sean iguales a 0, es decir, que no exista acumulacién de ningun metabolito
(ecuacion 2). Se sabe que en Cannabis el CBGA es secretado al espacio extracelular de los
tricomas junto a las enzimas que sintetizan sus derivados, pero el mecanismo de secrecion es aun
desconocido. Por lo tanto, se incluyé en SXC09 una reaccion de salida de CBGA del citosol para

garantizar el balance de masa, sin genes asociados, con fines de modelado.
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Figura 5 - Via de sintesis heter6loga para CBGA y sus derivados modelada en

S. cerevisiae. En azul, reacciones presentes en levaduras; en verde, reacciones originarias de Cannabis sp.
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4.1.2 - EVALUACIONES DE CALIDAD

La comparacién de distintos parametros de Yeast8 y SXC09, obtenida en MEMOTE, se encuentra
en la figura 6. Ambos presentan conectividad completa de sus metabolitos (es decir, no contienen
metabolitos que no participen de ninguna reaccion) y parametros similares de balances de carga y

masa.

Consistency

yeast- SXC09.x
GEM.xml mil

Stoichiometric Consistency 0.0% @V
Mass Balance 93.8%
Charge Balance 98.4% -
Metabolite Connectivity w
Unbounded Flux In Default Medium

Figura 6 — Parametros de calidad de SXC09 en comparaciéon con Yeast8, obtenidos mediante MEMOTE.

Compared Models

L4

{

4.2 - VALIDACION DE YEAST8 COMO HERRAMIENTA PREDICTIVA

4.2.1 - FBA

Los datos obtenidos por Rodrigues et al. (2021) para las tasas de consumo de glucosa y oxigeno
fueron promediados y los resultados fueron introducidos al modelo como limites superiores para el
intercambio de sustrato y oxigeno con el medio. Estas condiciones se utilizaron para realizar FBA.
Los resultados obtenidos para la tasa de crecimiento, produccion de CO,, cociente respiratorio y
rendimiento de la produccion de etanol se detallan en la tabla 5. Considerando los valores
experimentales disponibles en la literatura, se observa que las predicciones obtenidas por FBA se

encuentran dentro del rango esperado para S. cerevisiae.
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Tabla 5 - Valores utilizados y resultados para parametros de crecimiento calculados mediante FBA, en

comparacion con resultados experimentales.

CEN.PK113-7D UFMG-CM-Y259 JP1 Yeast8
Parametro (Rodrigues et al., | (Rodrigues et al., | (Rodrigues et al., (FBA, este
2021) 2021) 2021) trabajo)
Parametros introducidos en la simulacién por FBA
qs
-13,22 + 0,23 -11,96 + 0,43 -11,67 £ 0,45 -12,3
(mmol gPS™ h?)
o,
-2,45+0,14 -2,63+0,31 -2,12 £ 0,09 -2,4
(mmol gPS™ h?)
Parametros calculados por la simulacién por FBA
Hum
() 0,31 +0,01 0,29 + 0,00 0,28 + 0,02 0,314
RQ
(mmol CO./mmol O5) 9,66 + 0,66 8,01+1,12 9,31+0,25 9,167
Yeis
0,41 +0,01 0,40 + 0,03 0,42 + 0,00 0,397
(gelanollgglucosa)
4.2.2 - DFBA

Debido a que el modelo desarrollado en este trabajo comprende la etapa de crecimiento
exponencial del cultivo, no se deben tener en cuenta datos de la fase lag de crecimiento. Por lo
tanto, previo a la realizacion de DFBA, se analiz6 qué datos experimentales debian tenerse en

cuenta.

4.2.2.1 - ESTIMACION DE LA DURACION DE LA FASE LAG

Ante la ausencia de datos precisos respecto a la duracion de la fase lag en el crecimiento de S.
cerevisiae, se utilizé regresion lineal sobre los datos del logaritmo de la concentracion de biomasa
en los datos utilizados en funciéon del tiempo, buscando puntos en el tiempo donde estos datos se
ajusten adecuadamente a una ecuacion lineal seguin su coeficiente de determinacion (R?) (figura
7).

Esta estimacién resulté en una duracion de fase lag de 5 h para la cepa CEN.PK113-7D y de 4h
para las cepas JP1y UFMG-CM-Y259. La duracién de la fase lag de un cultivo puede variar entre
cepas de S. cerevisiae y segun las condiciones del medio de cultivo y del in6culo. La informacion

experimental disponible no incluye estimaciones de la duracion de las etapas de cada cultivo.
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Figura 7 — Estimacion de la fase de crecimiento exponencial de distintas cepas de S. cerevisiae. En orden

descendente, CEN.PK113-7D, JP1 y UFMG-CM-Y259.
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4.2.2.2 - VALIDACION

Para el paso de validacion se omitieron los valores de los datos experimentales correspondientes
a la fase lag, considerandose para el primer punto (t=0) el promedio de los valores experimentales
obtenidos por Rodrigues et al. (2021), a partir de las 5h de cada cultivo. Se promediaron los
valores de concentracion de biomasa, glucosa y etanol para utilizar como concentraciones
iniciales en el modelado del medio de cultivo. Los valores resultantes fueron 0,452 g/L para
biomasa, 89,9 mM para glucosa, y 9,26 mM para etanol. La concentracién inicial de amonio
modelada fue 554,4 mM. En los casos donde fue necesario, los resultados fueron convertidos a
unidades de g/L para su comparacion con informacion experimental.

Los datos del metabolismo de JP1 demuestran las mayores desviaciones en todos los casos
respecto a los resultados obtenidos por DFBA. Sin embargo, los resultados obtenidos en esta
simulacion se ajustan de forma adecuada a todos los conjuntos de datos experimentales sin
grandes desviaciones (figuras 8, 9 y 10). La duracion total del proceso modelado por DFBA fue de
poco mas de 6 horas, resultando en una concentracion final de biomasa de 2,79 g/L y una
concentracion de etanol de 6,36 g/L. En estas condiciones, la glucosa en el medio se consume

completamente.
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Figura 8 - consumo de glucosa en una simulaciéon por DFBA del crecimiento de S. cerevisiae en funcion del

tiempo, contrastado con datos experimentales.
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Figura 9 - crecimiento de S. cerevisiae simulado por DFBA en funcién del tiempo, contrastado con datos

experimentales.
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Figura 10 - produccién de etanol en una simulacion por DFBA del crecimiento de S. cerevisiae en funcién del

tiempo, contrastado con datos experimentales.

4.3 - PREDICCION DE LA PRODUCCION DE CBGA CON SXC09

Una vez que se contd con el modelo validado, se procedié a analizar el comportamiento del

mismo por medio de FBA.
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En primer lugar, se buscé predecir la tasa de crecimiento maxima seleccionando la maximizacién
de la produccion de biomasa como objetivo. En este caso, la tasa de crecimiento resultante fue de
0,314 h. En estas condiciones, las tasas en las reacciones en la via de sintesis heteréloga fueron
nulas.

En segundo lugar, se busco predecir la capacidad maxima de produccién de cannabinoides de
SXCO09 repitiendo la simulacién anterior con la maximizacion de la secrecion de CBGA como
objetivo. La tasa maxima de produccion de CBGA obtenida fue 0,498 mmol gPS™ h™. En estas
condiciones la tasa de crecimiento fue nula.

Habiendo comprobado que no hay produccion de CBGA cuando hay produccion maxima de
biomasa y viceversa, se realizaron simulaciones por FBA maximizando la produccion de CBGA
para distintos valores de crecimiento fijos. Los valores de crecimiento considerados fueron 0, 0,04,
0,08, 0,12, 0,16, 0,2, 0,24, 0,28 y 0,314 h™.

En la figura 11 se presentan los resultados obtenidos para el trade-off entre crecimiento y
produccion de CBGA para la cepa de S. cerevisiae productora de CBGA del modelo SXC09. Se
observa que hay puntos donde el crecimiento no es nulo y no hay produccién de CBGA, lo cual
indica que ambas variables son independientes, es decir, no estdn acopladas. Se dice que dos
componentes de una red metabdlica estan acoplados cuando la produccion de un componente
s6lo es posible a través de una via de sintesis en la que se genera el otro.

La produccion de CBGA desacoplada del crecimiento implica que su sintesis junto al aumento de
la biomasa en el cultivo no esta garantizada. En base a este resultado, se decidié modelar la
produccion de CBGA a través de la limitacion del crecimiento de la cepa heteréloga por limitacion

de nutrientes, en este caso el amonio como fuente de nitrégeno.
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Figura 11 -Trade-off entre crecimiento y produccién de CBGA para SXCO09.
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Para predecir el funcionamiento de SXC09 en un proceso industrial para la produccion de CBGA,
se realizaron simulaciones por DFBA. Se realizé un andlisis de productividad en funcion de la
concentracion inicial de amonio, con el objetivo de encontrar condiciones éptimas para el resto de
los pasos de evaluacion del bioproceso. Se realizaron simulaciones con concentraciones iniciales
entre 18,04 y 360,8 mg/L, alternando el objetivo entre crecimiento y produccion de CBGA al
agotarse el amonio en el medio de cultivo. Se incluyé una concentracion inicial de glucosa de 20
g/L y de 0,25 g/L para biomasa.

Dado que S. cerevisiae produce etanol en presencia de oxigeno y altas concentraciones de
glucosa, se incluyd al etanol entre las variantes cinéticas.

El valor de productividad méaxima de CBGA fue de 0,283 mM h™* y se obtuvo con una
concentracion inicial de amonio de 6 mM. La concentracion final de CBGA en esta simulacion fue
de 1,178 g/L. La concentracion final de biomasa obtenida fue de 1,081 g/L. La productividad de

CBGA en funcién de la concentracion inicial de amonio se muestra en la figura 12.
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Figura 12 - Productividad de CBGA en funcién de la concentracién inicial de amonio.

Utilizando una concentracion inicial de amonio de 108,2 mg L™, correspondiente al valor que
resulta en la mayor productividad, las concentraciones de biomasa y metabolitos en funcién del
tiempo se reportan en la figura 13. Se obtiene una concentracion final de CBGA de 1,178 g/L. La
etapa de crecimiento exponencial tiene una duracién de 4,7 h, en la cual se observa la produccién
de biomasa sin produccién de CBGA y el consumo de la totalidad del amonio en el medio de
cultivo. La siguiente etapa tiene una duracion de 6,9 h, resultando en un total de 11,6 h para el
proceso. En esta etapa se genera CBGA sin crecimiento hasta consumirse completamente la

glucosa en el medio. Se observa produccion de etanol a lo largo de todo el proceso.
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En la figura 14 se reportan los flujos de los distintos componentes relevantes del bioproceso en
funcién del tiempo. Los limites superiores del ingreso de amonio no pudieron ser modelados
mediante las herramientas de COBRApy o dfba por no contar con los parametros necesarios para
el modelado de la captacion de amonio segun la ecuacion de Monod. Este parametro se model6
utilizando un valor de K, arbitrariamente bajo y un valor de V; .., arbitrariamente alto, de la misma
forma que en el paso de validacion de la capacidad predictiva de Yeast8. El valor de captacion
maximo obtenido para el amonio fue 2,247 mM h. El valor de crecimiento maximo obtenido fue
0,314 h*, en concordancia con los resultados obtenidos mediante FBA. La tasa de produccién
maxima de CBGA fue de 0,498 mM h™. La tasa de produccion maxima de etanol es de

19,1 mM h* durante la fase de crecimiento, que se reduce a 16,3 mM h* durante la fase de
produccion de CBGA.
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Figura 13 - Concentracidon de componentes del medio de cultivo en el tiempo. Las concentraciones de glucosay

etanol corresponden al eje secundario.
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Figura 14 - Tasas de consumo o produccién de componentes del medio de cultivo en el tiempo. Las

concentraciones de glucosa y etanol corresponden al eje secundario.

La concentracion final de CBGA obtenida en este modelo excede al obtenido en cepas
heter6logas de S. cerevisiae productoras de CBGA reportadas en la literatura (tabla 6). A
diferencia de los resultados compilados por Blatt-Janmaat & Qu (2021), en el proceso modelado
en este trabajo no se incluyeron precursores de la sintesis de CBGA (en particular acido

hexandico o acido olivetélico) en la composicién inicial del medio de cultivo.

Tabla 6 - Predicciones de producciéon de CBGA en un bioproceso, comparado con resultados disponibles en la

literatura.
. Concentracion final
Descripcion del proceso Fuente
de CBGA (giL)
Simulacién por DFBA de SXC09 1,178 Este trabajo

Sintesis de CBGA con acido olivetélico como 0.096 Szamecz et al., 2019

sustrato ' Patente WO 2019071000
Sintesis de CBGA con acido hexandéico como 0.034 Szamecz et al., 2019

sustrato ’ Patente WO 2019071000
Sintesis de CBGA con é&cido olivetélico como 0.216 Keasling et al., 2020

sustrato ' Patente US 10563211B2
Sintesis de CBGA con acido hexandico como 0.073 Keasling et al., 2020

sustrato ' Patente US 10563211B2
Sintesis de CBGA con acido olivetélico como

0,001 Gluck et al., 2020
sustrato
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44 - EFECTO DEL KNOCK-OUT DE GENES ASOCIADOS AL
METABOLISMO FERMENTATIVO

Tanto la evidencia experimental como los resultados de este trabajo indican que la produccion de
etanol consume gran parte del flujo de carbono. Las simulaciones de SXCQ09 realizadas mediante
DFBA indican también que el inicio de la produccibn de CBGA viene acompafado de una
reduccién en la tasa de produccién de etanol (figura 14). Debido a esta interferencia entre la
produccién de etanol y la sintesis heteréloga de CBGA, se decidié estudiar el efecto de
alteraciones en el metabolismo del etanol sobre la produccion de CBGA. Para esto, se realizaron
dos simulaciones mediante DFBA con las mismas caracteristicas que la simulacion anterior, pero
incluyendo el knock-out de los genes codificantes para las enzimas piruvato descarboxilasa o
alcohol deshidrogenasa respectivamente.

Los genes asociados a cada reaccion fueron determinados segln su aparicion en las relaciones
GPR en Yeast8. Se identificaron 4 reacciones correspondientes a piruvato descarboxilasa
asociadas a los mismos genes (tabla 7). Para la simulacion del knock-out de alcohol
deshidrogenasa se identificaron 3 reacciones que involucran al metabolismo del etanol codificadas
por 5 genes. Se omitieron reacciones y genes correspondientes a las deshidrogenasas

especificas para glicerol y alcoholes aromaticos (tabla 7).

Tabla 7 - Genes alterados en simulaciones que incluyeron knock-outs.

Nombre | Reaccién | Genes
Piruvato descarboxilasa
Piruvato descarboxilasa H*[c] + piruvato[c] =>

acetaldehido[c] + CO,[c]

Piruvate descarboxilasa acetaldehido[c] + H'[c] + piruvato|c]

(formadora de acetoina) => (R)-acetoina[c] + CO;[c]

Piruvato descarboxilasa YGRO8/C 0 YLRO44C 6
2-oxobutanoato[c] + H'[c] => CO;[c] YLR134W

(formadora de aldehido) + propanal[c]

Piruvato descarboxilasa 3-(4-hidroxifenil)piruvato[c] + H*[c]

=> CO[c] + (4-

(hidroxi-fenil) hidroxifenil)acetaldehido]c]

Alcohol deshidrogenasa

Alcohol deshidrogenasa etanol[c] + NAD[c] =>

(etanol a acetaldehido) acetaldehido[c] + H*[c] + NADH]Ic] YMR303C

Alcohol deshidrogenasa acetaldehido[c] + H'[c] + NADH[c]

(acetaldehido to etanol) => etanol[c] + NADIc] YBR145W 0 YOLO86C

Alcohol deshidrogenasa acetaldehido[m] + H*[m] + NADH[m]

En ambas condiciones las tasas de crecimiento fueron superiores a 0. En las simulaciones donde

se silenciaron los genes para la piruvato descarboxilasa se observa una fase de crecimiento mas
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corta que en las simulaciones previas, de 1,85 h frente a 4,7 h en las simulaciones sin knock-out.
A esto se le suma un consumo acelerado del amonio en el medio de cultivo. En estas condiciones
la glucosa en el medio de cultivo no llega a ser consumida en el tiempo fijado como limite. Con el
fin de comparar la productividad en ambos casos, se utilizaron los datos de esta simulacién hasta
las 11,6 h, igual a la duracion de la simulacion sin la inclusién de knock-outs. Las concentraciones
finales de biomasa y CBGA resultantes fueron 0,326 g/L y 0,187 g/L respectivamente (figura 15).
Las tasas maximas de crecimiento y produccién de CBGA también son menores, 0,147 h* y 0,163
mmol L™ h respectivamente. La productividad de CBGA para la cepa que incluyé knock-outs de
los genes de piruvato descarboxilasa es de 16,15 mg L™* h* (figura 16).

En el caso en que se incluyé el knock-out de los genes codificantes para la alcohol
deshidrogenasa, la glucosa incluida en el medio de cultivo se consumié por completo en un tiempo
similar al obtenido en la simulaciéon sin knock-outs. Las concentraciones finales de biomasa y
CBGA obtenidas fueron 1,08 g/L y 1,18 g/L respectivamente (figura 17). Las tasas maximas de
crecimiento y produccion de CBGA fueron 0,25 h™* y 0,42 mmol L* h™. La productividad de CBGA
resultante fue 74,34 mg L* h? (figura 18). En estas condiciones se observa una fase de
crecimiento mas larga (5,85 h frente a 4,75 h en el caso sin knock-outs) y un tiempo total del
proceso mas largo (12,1 h frente a 11,6 h en el caso sin knock-outs).
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Figura 15 - Concentraciones de biomasa y CBGA del medio de cultivo en el tiempo, en simulaciones que

incluyeron el knock-out de genes codificantes para piruvato descarboxilasa.
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Figura 16 - Flujos de producciéon de biomasa y CBGA del medio de cultivo en el tiempo, en simulaciones que

incluyeron el knock-out de genes codificantes para piruvato descarboxilasa.
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Figura 17 - Concentraciones de biomasa y CBGA del medio de cultivo en el tiempo, en simulaciones que

incluyeron el knock-out de genes codificantes para alcohol deshidrogenasa.
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Figura 18 - Flujos de producciéon de biomasa y CBGA del medio de cultivo en el tiempo, en simulaciones que

incluyeron el knock-out de genes codificantes para alcohol deshidrogenasa.

Los resultados obtenidos de simulaciones donde se incluy6 el knock-out de ambos grupos de
genes fueron similares a los obtenidos mediante el silenciamiento de los genes de piruvato
descarboxilasa. En ambos casos se obtuvo una reduccion de la capacidad de produccion de
biomasa y CBGA asi como de la productividad del bioproceso. Esta desviacién fue mas drastica
en el caso que se incluy6 el silenciamiento de los genes para piruvato descarboxilasa. Si bien es
necesario hacer estudios in silico mas profundos e in vivo, esto podria deberse al balance
energético de la célula, ya que la produccion de etanol genera ATP y contribuye a la regeneracion
de NAD.
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5 - CONCLUSIONES

En el disefio de un bioproceso basado en la expresion de vias de sintesis heterdlogas se deben
considerar multiples elementos del proceso en simultaneo. Dada la cantidad de variables posibles
y el costo de la evaluacion de los organismos desarrollados, el uso de simulaciones in silico ofrece
la posibilidad de evaluar una gran cantidad de elementos del bioproceso en simultaneo y agilizar
su desarrollo y llegada a la industria. En este trabajo se utilizaron mdultiples herramientas
computacionales de programacion matematica y datos experimentales disponibles en la literatura
en busca de obtener modelos precisos para determinar la capacidad de produccion de acido
cannabigerolico, el precursor de los cannabinoides mayoritarios, en cepas heterélogas de
levaduras.

Saccharomyces cerevisiae es un organismo modelo, altamente caracterizado y facilmente
adaptable para su cultivo en biorreactores y la produccién de compuestos quimicos de alto valor
agregado. Otra ventaja de este microorganismo es la disponibilidad de una gran cantidad de
reportes en la literatura sobre cepas modificadas con el fin de sobreproducir metabolitos que
incluyen &cidos grasos de cadena corta e isoprenoides, los precursores de la sintesis de CBGA y
sus analogos.

S. cerevisiae cuenta con un modelo a escala genémica (GEM) con una gran cobertura de su
metabolismo, Yeast8. Las instancias de evaluacion de este modelo demostraron la aptitud del
mismo, asi como de los métodos de simulacion utilizados para la prediccibn de datos
experimentales para su crecimiento y capacidad de produccién de etanol.

El desarrollo de un modelo del metabolismo de una cepa heteréloga de S. cerevisiae, SXCQ9, fue
facilitado por el grado de desarrollo y curado de Yeast8 y la disponibilidad de informacion
detallada respecto al metabolismo secundario de Cannabis sp en bibliografia especializada. El
desarrollo de SXCO09 requirié de la inclusion de 4 reacciones heterdlogas. Las evaluaciones de
calidad realizadas con herramientas basadas en COBRApy indicaron paradmetros de calidad de
SXC09 en concordancia con los de su modelo de base. SXC09 posee conectividad completa de
sus metabolitos (es decir, carece de metabolitos que no participen de ninguna reaccion) y
parametros similares a Yeast8 y cercanos al 100% de balances de masa y carga correctos.

Las simulaciones realizadas mediante FBA permitieron determinar la capacidad maxima de
produccién de CBGA de la cepa modelada en SXCO09, asi como realizar predicciones sobre el
comportamiento de partes de su metabolismo. En particular, se observo el caracter desacoplado
de la produccion de CBGA con el crecimiento de la cepa heterdloga. En base a esta informacion,
se decidié disefiar simulaciones representativas de un bioproceso para la sintesis de CBGA a
través de la limitacion del crecimiento del microorganismo por limitacibn de nutrientes. En
desarrollos futuros, SXC09 permitira evaluar in silico la posibilidad de incluir modificaciones

adicionales a S. cerevisiae que acoplen la produccién de cannabinoides al crecimiento, asi como
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la utilidad de esta estrategia con el fin de maximizar la produccion de cannabinoides en un
proceso en batch o continuo.

Las simulaciones realizadas mediante DFBA nos permitieron adaptar los resultados obtenidos por
FBA a sistemas variables en el tiempo, especificamente a la simulacién de un bioproceso batch.
Las herramientas informaticas elegidas para este paso permitieron incluir los resultados previos
como datos en el disefio de sistemas dinamicos.

Al igual que en el caso de las simulaciones por FBA, DFBA logré predecir de forma adecuada el
crecimiento de S. cerevisiae en medio de cultivo con glucosa incluyendo su tasa de crecimiento y
produccién de etanol.

Por otra parte, el bioproceso disefiado en este trabajo y simulado por DFBA resultd en una
concentracion maxima tedrica de alrededor de 1.1 g/L de CBGA en el medio de cultivo. Esta
concentracion es superior a las obtenidas en S. cerevisiae para la produccién de CBGA y otros
cannabinoides (Blatt-Janmaat & Qu, 2021). Los reportes disponibles no contienen informacién
suficiente sobre las condiciones del medio de cultivo, y en ciertos casos la informacion esta
protegida por patentes. Los resultados disponibles en la literatura en general utilizan medios de
cultivo que incluyen un precursor de la via de sintesis de cannabinoides como hexanoato u
olivetolato, lo cual no se incluy6 en estas simulaciones.

Los resultados numéricos muestran la capacidad del modelo utilizado como base (Yeast8) y del
formulado en este trabajo (SXC09) para la cepa heterdloga de predecir el funcionamiento del
metabolismo de cepas de S. cerevisiae wild type y de la cepa productora de CBGA,
respectivamente. Estos resultados son prometedores y permiten inferir la posibilidad de lograr
productividades mayores de cannabinoides en levaduras con modificaciones adicionales de su
genoma.

El método elegido para lograr la produccién de CBGA en estas simulaciones fue la limitacion de la
disponibilidad de un nutriente esencial para el crecimiento del microorganismo en el medio, con el
objetivo de equilibrar el uso de glucosa en el crecimiento del organismo y la produccién de CBGA.
La medida utilizada para la eleccion de un valor inicial de concentracion de amonio fue la
productividad del proceso, por ser un valor relevante para el disefio de un proceso industrial. Estas
decisiones de disefio nos permitieron obtener informacién relevante para el disefio mas racional
de un bioproceso basado en la cepa modelada en SXC09. Otra posibilidad que proveen los
métodos informaticos utilizados es la evaluacion in silico de los efectos de la supresién de un gen
0 grupo de genes y sus reacciones asociadas sobre una red metabdlica. En este caso, se evalué
el efecto del knock-out de genes asociados al metabolismo fermentativo y la produccion de etanol.
Si bien la sintesis de etanol consume gran parte del flujo de carbono, necesario para la sintesis de
CBGA, esta también asociada al mantenimiento del balance energético de la célula. Estas
modificaciones resultaron en una produccién reducida de CBGA en las condiciones ensayadas.

El modelo a escala gendémica desarrollado en este trabajo y los pasos de evaluacion realizados

nos permiten concluir que la produccion heteréloga de CBGA es una alternativa viable para la
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industria. Dado que la via de sintesis de CBGA consiste de pocas reacciones, y la sintesis de
cada uno de sus derivados requiere de una reaccion y una enzima adicional, SXC09 puede
facilmente ser utilizado en el futuro para el modelado de la capacidad productiva de cepas
heterélogas productoras de otros cannabinoides minoritarios de interés industrial o farmacolégico,
mediante modificaciones minimas al modelo. Las técnicas utilizadas para el desarrollo y
evaluacion de SXCO09 son facilmente aplicables a otras vias de sintesis para las cuales se
disponga de suficiente informacion.

Los resultados obtenidos serviran de base para un andlisis técnico-econdémico detallado que
permitan calcular los costos totales en tiempo y dinero del proceso productivo, considerando
elementos que no fueron incluidos en estos modelos como pasos de extraccion de los
cannabinoides (dado que se espera el CBGA se acumule en la célula), el procesamiento del
producto para obtener su forma activa (en particular la descarboxilacion de CBGA para obtener
CBG), procesos preparativos como la esterilizacion y limpieza de dispositivos, y el costo de la
materia prima entre otros, considerando el valor del producto obtenido y el escalado del proceso
(Da Gama Ferreira et al., 2022).
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7 - LISTA DE ABREVIATURAS

CBL1 - Receptor endocannabinoide 1

CB2 - Receptor endocannabinoide 2

CBC - Cannabicromeno

CBCA - Acido cannabicroménico

CBD - Cannabidiol

CBDA - Acido cannabididlico

CBG - Cannabigerol

CBGA - Acido cannabigerdlico

CBGAS - Acido cannabigerdlico sintasa

CBN - Cannabinol

COBRA - COnstraint-Based Analysis and Reconstruction, analisis y reconstruccion basado en
restricciones

CsAAE - Enzima activante de acido graso de Cannabis sativa
CsCBCAS - Acido cannabicroménico sintasa de Cannabis sativa
CsCBDAS - Acido cannabidiolico sintasa de Cannabis sativa

CsOAC - Acido olivetolico ciclasa de Cannabis sativa

CsPT - Prenil transferasa de Cannabis sativa

CsTHCAS - Acido tetrahidrocannabinolico sintasa de Cannabis sativa

CsTKS - Tetracétido sintasa de Cannabis sativa
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DFBA - Dynamic Flux Balance Analysis, Andlisis dinamico de balance de flujo
DOXPIMEP - Via independiente del mevalonato

ECS - Endocannabinoid system, Sistema endocannabinoide
EDO - ecuacion diferencial ordinaria

FBA - Flux Balance Analysis, Analisis de balance de flujo

FPP - Farnesil difosfato

GEM - Genomic scale model, modelo a escala genémica
GGPP - Geranilgeranil difosfato

GPP - Geranil difosfato

GPR - Conectividad Gen-Proteina-Reaccion

gPS - Gramos de peso seco

MCFA - Medium chain fatty acid, Acido graso de cadena media
MVA - Via del mevalonato

OA - Acido olivetdlico

OLS - Olivetol sintasa

SCFA - Short chain fatty acid, Acido graso de cadena corta
THC - Tetrahidrocannabinol

THCA - Acido tetrahidrocannabindlico
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