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RESUMEN

La  matriz  extracelular  vegetal  o  pared  celular,    es  una  red  compleja

constituida  por una  red  entrecruzada  de  glicoprofeinas y  polisacaridos.  Esta

estructura pahicipa activamente en la comunicaci6n celula-celula, ciclo celular,

morfog6nesis y desarrollo, Ademas, constituye una barrera de protecci6n frente

al  ataque de  pat6genos.  Pese que  conocemos  bastante de  la  estructura   y

composici6n de la pared ce[ular, desconocemos la identidad de ]a mayoria de

las  proteinas  involucradas  en  su  mefabolis\mo..   De  hechQ,   en  Arabi.daps;.§

£J7a/i.ana,      el   primer   organi§mo   vegefal   con   su   gendma   completamente

§ecuehciado, hasta la fecha solamerite alrededor de un 50% de los genes de

este organismo poseen a[gdn proceso bio[6gico asjgnado.

El objetivo de este trabajo es encontrar nuevos genes involuerado§ en el

metabolismo de  la  pared  celular,  Poniendo especial 6nfasis en  el analisis de

aqile[los  genes  implicados  en  el  metabolismo  de  hemice`Iulosas  y  Pectjnas,

polimeros  de  azdcar  de  la  pared  celufar  que  son  sintetizados  en  la  ruta

§ecretoria.

En este trabajo, hemos realizado un analisis global de expresi6n genica en

Arab/¢aps/.s     fha/i.ana.     Utilizando     1.701     microarreglos     pdblicos     ATHI

Aftymetrix", construimos redes de correlact6n de expresi6n, donde los nodos

representan log genes y los arcos entre 6stos la similitud ehtre sus perfiles de

expresi6n.  Analisis  de  topologia  indican  que  las  redes  analizada§  pos6en
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propiedades distintas a una red aleatoria, con caracteristicas de red "pequefio

mundo", donde la mayoria de los nodos de la red pueden ser conectados entre

si con unos pocos arcos. Ademas, la distribuci6n de frecuencia del ndmero de

vecinos que posee cada gen en nuestras redes de coexpresi6n es "scale free",

donde  hay muy pocos  nodos  altamenl:e  conectados.  Sorprendentemente,  un

ndmero   importanfe   de   los   "hubs"   o   nodos   altamente   conectados   por

coexpresi6n  no tienen funci6n  molecular conocida.  Ademas,  en  estos  genes

hemos encontrado un enriquecimiento negativo en mutantes insercionales de

T-DNA que poseen ambas copias de los genes alteradas,  [o que sugiere que

no   es   posible   obtener   plantas   viables   de   dichas   lineas   insercionales

homocigotas, por la letalidad que produce dicha mutaci6n en estos genes, los

cuales participan en muchos procesos biol6gicos.

Con   el   objetivo   de   proponer   nuevos   genes   involucrados   en   el

metabolismo de la pared celular, desarrollamos un algoritmo que en base a las

-caracteristicas del vecindario de un gen en la red de coexpresi6n, es capaz de

asignarle  una  funci6n  en  cierto  proceso  biol6gico  en  particular.   Para  ello,

utilizamos  las  anotaciones  de  procesos  biol6gicos  (BP)  de  Gene  Ontology

(GO).   Utilizando   un   m6todo   de   asignaci6n   de   funci6n   que   cuenta   las

anotaciones  presentes en  el vecindario de  un  gen  y ]as pondera  segt]n sus

distancias,  podemos  propagar  la  anotaci6n  de  los  genes  con  el  proceso

biol6gico GO "Organizaci6n de la pared celular y su biogenesis"  a  43 nuevos

genes que previamente no tenian esta etiqueta asignada.  Estas predicciones,

tienen una certeza minima esperada de ser correctas de aproximadamente el
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48.92%, segt]n analisis de validaci6n cruzada que realizamos en este trabajo.

De los 43 genes, 7 no poseen ninguna descripci6n en sus anotaciones que los

relacione a algdn proceso biol6gico o funci6n molecular ("unknown protein§"), lo

que los hape muy interesantes por tratarse de genes poco estudiados y de los

que ann sabemos muy poeo[ Estds genes no son implicados en el metabolismo

de la pared  celular per analisis de identidad de secuencia,  el  cual puede ser

considerado un m6tQdo paralelo de asignaci6n de funci6n genica.

Hoy, nos enQontramos en ]a era posLgen6mica. Tenemos las seci]encias

de los genes y nos enfrentamos ante el gran desafio de dilucidar la funci6n de

cada   uno   de   log   genes   codificantes   para   proteinas.    El   procedimiento

bioinformatico  seguido  en  este  trabajo,  ha  sido  desarrollado  para  encohtrar

nuevos genes involucraclos en el metabolismo de la pared celular. Sin embargo,

puede  ademas  ser  utilizado  pa fa  propagar  anotaciones  de  muchos  ctros

procesos biol6gicos y puede ser considerado como un "screening /.n si./i.co", que

propone nuevos genes  ihvolucrados en  cierto proceso biol6gico en  particular,

dando  ademas  una  estimaci6n  de  [a  certeza  de  las  predicciones,  ,Ias  cuales

fueron calculadas  utilizando los genes de anotaci6n  conocida como grupo de

entrenamiento. Esto, permite eyaluar las predicciones Segdn la oportunidad que

tengan estas de §er verificadas expen.mentalmente y trabajar con un namero de

genes  mss  reducido de  los que podrian  ser seleccionados  para estudios de

gen6mica funcional  en  base a  analisis  de  identidad  de  Secuencias,  fomando

una   aproximaci6ri   centrada   en   el   proceso   bior6gico   en   si   mismo   y   no

rinicahiente en las funciones moleculares posiblemente involucradas.
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ABSTRACT

The   plant  e,xtracellular  matrix  or  cell  wall,   is  a  complck  network  of

glycoproteins   and   polysacoharides   that   is   involved   in   essential   plant   cell

processes,    such    as    cell-Cell    interaction,    cellular   cycle,    morphdgenesis,

developrttent     and     pathogep     defense     mechanisms.     These     cell     wall

polysaccharides  can  be  broa,dly  classified  as  cellulose,   hemicelluloses  and

pectins. While cellulose biosynthesis take place at the plasma membrane, the

biosynthesis pf hemicelluloses and pectins occurs inside the Golgi lumen by the

action of glycosyltransferases that incorporate sugars into acceptbrs.

The Arab/.daps/.s fba/i.ana genome was the first to be sequenced and is

the best characterized among  plants.  However,  around  50%  Of the genes still

have not a biological process assigned and their annotation is a key challenge in

functional  genomics.  The  objective  of this  work  is  to  identify  n?w  candidate

genes involved in cell wall metabolisin, with a special focus on genes playing a

role in the metabolism of hemicellulose and pectin.

The   DNA  microarray  technology   is  currently  the   most,  widely   used

approach  for  monitoring  genome-wide  gene  expression  changes   in   model

organisms like Arabidopsis. In this work, iising publicly available microarray data

we performed a global pair-wise linear correla.tion analysis of expression profiles

using    1.701    quality-screened   Aftymefr7.x"   ATHl    microarray   chips    and

co`nstructed g?ne co-expression networke. Topology analysis of these networks
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shows   that  they   are  fundamentally   non-random,   with   "scale-free"   degree

distriblltion and "small world" characteristics. These networks show many genes

with  a  low  nu`mb6r of ednnections `and  a few  highly  connected  genes  called

"hubs". Hubs in scale-free networks are essential for the function Of the network.
I

However, we found that many A,rabidopsis co-expression hubs are genes with

unknown molecular function, suggesting that we know little of these potentially

key genes.  In addition,  there  is a  negative enrichment in  hombzygous T-D,NA

mutant plants on these genes, suggesting a lethal gene-deletion phenotype on

these essential genes and their involvement on key hiQlogical processes.

Today,  th?  recent availability of gene expression  profiles across  many

microarrays, allow us tQ propose gene annotations by different methods, which

can   be  evaluated   lisihg  the  annotations  recall   of  a  training   set,   like   an

information retrieval index tq optimize it. [n order to propose new cell wall genes

involvedt we tested three neighbourhood based methods using Gene Ontology

(GO) terms to spread the annotations in the netvtorks, We obtained the best

recall   of  annotations   using   a   c6unting   based   method   that  consider  the

correlation  values  between  the  gene  qLJety  and  its  neighbours.  using  this

method,  in  this  work  we  proposed  43  new  genes  involved  in  the  cell  wall

metabolism,  spreading  the  GO tein  GO.'0007047  "cat/ wa// c}ngan/zafr.on  and

A/.ogenes7.s"   in the cO-expression  networks, with  a precision  Of 4a.92%  in the

cross v'alidation  analysis.  Of the proposed  genes,  7 still  not have a  biological
(

process or molecular functions assigned in its annotations ("unknown proteins"),

and are very interesting if the focus is to find new cell wall metabolism genes.

xvi



These  genes  could  not  be  related  to  cell  wall  metabolism  by  only  using

sequence  analysis,  a  gene  function  prediction  method  that  can  consider  a

parallel method.

Today is the post-genomic era. We have genes sequences and the next

step is to know all the genes functions.   The bioinformatic approach presented

in this work, using massive expression data, was developed in order to find new

cell wall metabolism genes. However, it can be considered like a "screening in

sillico",  that propose the  involvement of genes  in  a  given  biological  process,

providing information on the certainty of the recall values obtained in the cross

validation at the selected settings, using genes with a biological process already

assigned as a training set.   This approach, with a focused  biological process,

increases the chance to confirm the prediction since it produces a low number

of proposed genes in comparison to an approach that only consider sequence

comparison analysis.
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INTRODUCC16N

La pared celulaT vegefa[

Todas las c6lulas vegetales poseen una matriz extracelular denominada

pared  celu!ar,  Ia  cual  es  esencial  para  muchos  procesos  fisio!6gicos  y  de

desarrollo  de  la  planta.  Esta  estructura,  entrega  resistencia  mecanica  a  los

tejidos vegetales y regula el crecjmiento, volumen y morfo]ogia celu]ar. Ademas,

esfa involucrada en fen6menos de comunicaci6n celula-c6lu[a y constituye una

barrera de protecci6n frente al ataque de pat6genos (Carpita y col.  1993).  La

pared celular es una estructura compleja formada por polimeros de azt]car que

junta a glicoproteinas conforman una entrecruzada red. Si bien la composici6n

de esta matriz extracelular varia segdn los distintos tejidos, se ha clasificado en

dos tipos:  Ia pared celular primaria y secundaria.  La pared celular pn'maria se

forma durante el crecimiento de todas las c6lulas vegetales, es una estructura

no especializada   compilesta   principalmente de   hemicelillosas y pectinas.  La

pared secundaria se forma una vez que el crecimiento celular ha cesado y s6Io

la  poseen   algunos  tipos  celulares.   Se  caracteriza  per  poseer  un  mayor

contenido de ce]u[osa, menor cantidad de pectinas, hemice]u[osas y por poseer

[ignina  (Carpita  y  col.  1993;  Somervil]e  y  col.  2004).  Las  hemicelulosas  son

polfroeros de azdcares neLitFos ramificados que inferactt]an con celulosa, siendo

el xiloglucano el mss abundante de estos polimeros en Arab;.dopsi.s ff}a/;.ana. EI



xilpglucano esta constituido por una cadena lineal de glucosas P 14 sustituidas

por residuos de a 1-6 xi[osa. Estos residuos de xi[osa pueden estar sustituidos

en posiciones especificas par residuos de   P  1-2 galactosa,  los que a su vez

pueden ser sustituidos por residuos de a 1-2 fucosa (Scheible y col. 2004). Las

pectinas    en    cambio,    se    caracterizan    per   ser   polimeros    constituidos

principalmente  par    acidos  ur6nicos.  EI  Homogalacturonano  (HG)  es  el  mas

simple de ellos y esfa constituido por una cadena no ramificada de a 14 acido

galactur6nico.  Ramnogalacturonano  I  y  lf    (RG-i  ;  RG-ll}  poseen  estructLlras

mss complejas y ramificadas, incluyendo en su composici6n ademas de acido

galactur6nico, ramnosa, galactosa y arabinosa (Somerville y col. 2004).

Se estima que en Arabj-dopsis fflalJ-ana varl.os cientos de profeinas esfan

involucradas en el mefabolismo biosinfetico y en la remodelaci6n dinamica de

la pared celular, Ia mayoria de las cuales son codificadas por familias genicas

con   significativas   simiREudes   estructura[es,   pero  con   distintos   perfiles   de

expresi6n  entre  sus  miembros  (Somerville  y  col.  2004;  Imoto  y  col.  2005).

Debido a esto,  una abstracci6n a nivel molecular del metabolismo de la pared

celular necesariamente implica, analizar la acci6n de todos los distintos genes

que codifican para las proteinas que participan en este proceso biol6gico del

cual  atin  conocemos  muy  poco.   Hasta  la  fecha,  todas  de  las  proteinas

invo[ucradas  en  el  metabolismo  de  la  pared  celular,  han  sido  descubiertas

mediante el analisis de plantas obtenidas por genetica reversa o mutag6nesis,

que muestran a[teraciones en la composici6n de azdcares de la pared celular.
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Asi, basandose en analisis de identidad de secuencias con estos genes, se han

definido diversas fami!ias g6nicas cuyo supuesto papel biol6gico esfa asociado

al mefabolismo de la pared celular (Girke y col. 2004).   Sin embargo,  6Esfan

rea[mente todos los miembros de estas familias genicas asociados al mismo

proceso biol6gico? Debemos mencionar que ei denominado "papel biol6gico"

de una proteina no radica en su secuencia u estrilctura propiamente tal, sino en

las  interacciones  qile  esta  tiene  con  otras  macromol6culas  en  un  proceso

dinamico.  Ademas,  Ia  secuencia  de  un  gen  puede  dar  pistas de  [a funci6n

molecular de su producto proteico, pero si se estudia un proceso metab6Iico en

particular,  es  necesario  identificar  [os  genes  involucrados  en  este  proceso

metab6Iico,   utilizando   una   aprox]-maci6n   que  considere   las   interacciones

funcionales  entre  las  proteinas.   Este  tipo  de  analisis  de  inferacciones,   a

diferencia de los analisis de secuencia,  se enfoca en el proceso en que esfa

implicado  un  products  genico  mss  que  en  su  funci6n  molecufar,  pues  un

proceso metab6Iico puede utilizar muchas funciones moleculares distintas en

•sus  distintas  reacciones.  De  hecho,  en  el  metabolismo  de  la  pared  celular

participan distintos tipos de funciones mo[eculares. E[ primer paso en [a ruta  de

biosintesis  de sus  polimeros de aztlcar,    es  la conversi6n  de las  mol6culas

asimiladas en la fotosintesis ten moleculas de nucle6tidos-aztlcar, para lo cual

exisfen  intrincadas  vias  de  fosforilacidn  e  inferconversi6n  metab6lica  en  e!

citosol (Bonin y col.1997; Dormann y col.1998). Las enzimas responsables de

la  biosintesis  de  los elementos  no  celul6sicos de  la  pared  celular,  como  las

hemice[ulosas ¥ pectinas propiamente taL, son glicosi[transferasas loca[izadas
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subcelularmente en el aparato de Golgi que se caracterizan por ser proteinas

de s6Io un dominio transmembrana y poseer su sitio catalitico orientado hacia

el  Iumen  de  las  cisternas  del  Golgi  (Keegstra  y  col.  2001).  Esfas  enzimas,

utilizan como sustrato nucle6tidos azacar que son sintetizados en el citosol y

que  pueden  ser  incorporados  a!  lumen  del  Golgi  gFacias  a  [a  acci6n  de

transportadores de nucle6tidos azticar (Bonin y col.1997; Dormann y col.1998)

(Figura 1).
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Figura   1.   Ivlodelo  propuesto   para   la   biosfntosis  de   hemicelulosas  y
pectinas en las c6Iulae vegefales. Los nucle6tidos azDcar (NDP-azdcar) son
metabolitos  sintetizedos  en  el  citoplasma  y transportados  hacia  el  lumen  del
aparato de Golgi  mediante transportadones de  nucle6tidos aztlcar (TNA).  Alli,
pueden ser utilizados por las glicosiltransferasas, enzimas que se localizan en
la membrana de este organelo y que poseen su sitio catalitico orientado hacia el
lumen.  Estas  enzimas,  transfieren  azt]cares  a  cadenas  de  polisacaridos  en
elongaci6n, Ios que luego son secretados al apoplasto.  Los nucle6tidos azacar,
son metabolizados en el citosol y algunos pueden ser interconvertidos entre si
por la acei6n de epimerasas y dehidratasas citos6Iicas.
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1,. E] Drob]ema de esfudio

Estudio de! mefabo!ismo de hemice!u!esas y pectinas

En  este proyecto,  abordamos  el  estudio del  metabolismo de  la  pared

celular utilizando una aproximaci6n de biologia de sistemas, poniendo especial

enfas-is en el anaifeis del mefaboifemo de hemice[ulosas y pectinas. Polimeros

de azdcar de la pared celular, que a diferencia de la celulosa que es sintetizada

en la membrana plasmatica, son sintetizados en el aparato de Golgi (Dupree y

Sherrier, 1998}. 6C6mo podemos encontrar nuevos genes invo!ucrados en este

proceso metab6lico? Arabi`dapsf.s ifea/i-ana fue el primer organjsmo vegetal con

su  genoma completamente secuenciado y gracias a su ciclo de vida corto y

tamafto pequefio es un excelenfe mode]o en gen6mica funcfionaf.  Sin embargo,

arin  alrecledor  del  50%  de  los  genes  de  este  organismo  no  poseen  algdn

proceso biol6gico asienado.

Los   microarreglos  de   DNA  hah   revolucionado  el   monitoreo  de   Fa

expresi6n g6nica en Arab/.dc>psi.s ffla/I.aHa y afros organismos modelo (Sherlock

y col. 2001; Craison y col. 2004;  Parkinson y col. 2005). Hoy, la gran cantidad

de  datos  generados  con  esta  fecnologia  y  su  disponibilidad  pdblica  nos

entregan  mss qiie nunca antes la posibilidad  de anal.izar la expresi6n  g6nica

desde  una  perspectiva  global.  Desde  que  el  proyecto  de  secuenciaci6n  del

genoma  de  AraBjdbpsis  ifeaffana  froa!iz6  e!  afro  2000,  numerosos  tipos  de

analisis de secuencias y una gran cantidad de datos de expresi6n  utilizando

mioroarreglos  ante  diversos  escenarios  fisiol6gicos  han  sido  reportados  y

analizados per distintce m5todos (Craigon y cot. 2004; Sfeinhauser y col. 2004;



Zimmermann   y   col.   2004;   Obayashi   y   col.   2007;    Horan   y   col.   2008;

Srinivasasainagendra y col. 2008}. Justamente e! gran desaffo de la era post

gen6mica es relacionar los genes con los procesos biol6gicos en que participan

y lograr integrar la numerosa informaci6n disponible. Tenemos las secuencias

de los genes y mucha informaci6n experimental. Sin embargo, at]n debemos

trabajar  en  el  analisis  de  esta  informaci6n  para  lograr  obtener  informaci6n

biol6gica relevante y comprender la funci6n de los genes.

Redes de coexpresi6n

La construcci6n de redes y su analisis son una herramienta muy dtil para

caracterizar   los   sistemas   biol6gicos,   ya   que   entregan   una   poderosa

herramienta de analisis de la informaci6n disponible. Las redes se representan

como grafos, donde los nodos (o vertices) son genes, profeinas o mefabolitos y

los arcos entre 6stos repFesenfan una relaci6n entre ellos. El ntimero de arcos

que posee un nodo con sus nodos vecinos inmediafos en la red, corresponde a

su grado (Barabasi y col. 2004).

Una  propieded  estructura!  comtin  entre  muchas  redes  analizadas  en,

distintas  areas  de  la  ciencias,  incluyendo  las  redes  biol6gicas,  es  que todas

ellas poseen  la  llamada distribuci6n de los grados,  escala  libre o  "scale free"

(Jeong ¥ col. 2000}. Basicamenfe uns red esca[a libre, es una red en la cual la

distribuci6n de frecuencia de los grados fk/ de los nodos sigue ilna distribuci6n

en la cual la probabilidad de encontrar un nodo con cierto grado (P/k/), obedece

a  una lay de potencia de[ tipo:  P{k} ~ Ak-y ,   donde A es una constante de
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normalizaci6n y donde el exponente negativo del grado y, toma valores entre 1

< y < 3 segan los dafos que han sido reportados. Coma una consecuencia de

esta  topologia,  Ias  redes  escala  libre  se  caracterizan  por    presentar    los

llamados "hubs" o nodos altamente conectados, que poseen grados muy altos

en comparaci6n con ef recto de !os nodes de fa red. Ademas, se ha propuesio

que  los  altos valores de grado de  los "hubs" y la formaci6n  de  redes escala

libre,  puede ser explicada por la propiedad de uni6n preferencial ("preferenfi.a/

affachme#f7, pues en modelos de redes que crecen por la adici6n de nuevos

nodes,   6stos  se conecfan  de forma preferencial a  los  mss conectados.  Los

nodos que de esta forma adquieren un grado elevado, son pocos,  pero resultan

ser esencia!es papa la estructura de ]a red debido a su aftisima conec[ividad con

los ctros nodos (Albert y col. 2000).

Ana[izando dates de transcriptomas e interactomas,  se ha demostrado

que  [a  mayoria  de  [os  genes  que  son  co+egu!ados  transcripcionalmen{e

codifican  para  profeinas  que  interactdan  funcionalmente,  formando  parfe  de

una  misma via o  proceso  metab6lico  (Ge y col.  2001;  Obayashi y col.  2007;

Obayashi  y  col.  2008}.  Asi,  el  analisis  de  correiaciones  de  expresi6n  y  la

construcci6n de redes transcripcionales se han transformado en una poderosa

herramienta  para  ayudar  a  asignar funci6n  y  a  encontrar  nuevas  proteinas

invo[ucradas en cierto proceso bio!6gico de forma independiente de !os analisis

de secuencia.

En este trabajo, con el objetivo de encontrar nuevos genes involucrados

en  el  mefabolismo  de  [a  pared  cefu[ar,   hemos  confeccionado  redes  de



coexpresi6n     en     Arabf.dapsi-s     ffla/i.ar}a     utilizando     dafos     pdblicos     de

microarreg!os. En nuestras redes los nodos represenfan a los genes y los arcos

entre 6stos el nivel de correlaci6n entre sus perfiles de expresi6n ante distintos

escenarios fisiol6gicos de crecimiento (ver m6todos).

Pfacticamenfe es una generafidad, que fas redes exisfentes en e[  mundo

real, es decir, aquellas redes no aleatorias obtenidas al analizar con teoria de

grafos distintos sistemas complejos, son robustas a la eliminaci6n de un nodo

elegido a[ azar. For el contran-a, si la eliminacl-6n de[ node es dirigida a un "hub",

estas redes son muy sensibles a dicha alteraci6n (Barabasi y col.1999; Albert y

col. 2000; Jeong y col. 2001). En nuestro caso, nos interesa   analizar este tipo

de informaci6n pues un gen a!tamenfe conectado a qhub" en nuestras Tiedes, es

un gen que coexpresa con muchos ctros genes, Io que indica que su producto

proteico  participa  probablemente  en  muchos  procesos  metab6licos.  Asi,  los
"hubsn son may buenos candidatos para anafizar el efecto sobre [a p[anfa de su

mufaci6n o deleci6n, espefandose un gran efecto fenctipico si dicha alteraci6n

es  efectiva.  En  nuestro  trabajo,  nos  in[eresa  identificar  aquellos  nodos  mas

conectados, per su pofencia] importancia en el metabolismo vegetal. Ademas,

es posible por medio del grado, ordenar los genes de nuestro intefes segtln su

nivel de conexi6n con los otros genes y obfener asi,  dependiendo del tipo de

red analizada,  pctenciafes genes regulator]-os a genes muy importanfes en e!

metabolismo de la pared celu]ar.  Sabemos que hay genes involucrados. en el

metabolismo  de  la  pared  celular  que  no  hah  sido  descubiertos,   pues  la

comp[ejidad  de  !os enfaces  de  los  polineros  de azBcar de  ]a  pared  ce]u!ar
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requiere un gran repertorio enzimatico (Somerville y col. 2004). Debido a esto,

proponer nuevos genes  invo[ucrados en la biosintesis de la matriz extracelu[ar

vegetal  es  un  gran  aporte  para  la  biologia  vegetal,  pues  entrega  nuevos

potenciales  participantes  en  este  proceso  biol6gico  esencial  para  la  planta.

Ademas,  permite  postu[ar  cuafes  de  e!Ios  pueden  originar  un  fenotipo  mss

notorio al ser eliminados, basandonos simplemente en su grado en las redes de

coexpresi6n.  Luego,  podemos  caracterizar  plantas  con  alteraciones  en  las

secuencias de esfos genes, pues al trabajar con Arabidopsi-s ff]aJfana es posible

obtener  lineas  de  esfas  plantas  que  posean  un  elemento  insercional  en  su

genoma en la regi6n codificante para un gen de intefes y analizar estas lineas

fenotipicamenfe.  Bajo este escenan'o experimental,  resu[ta may dti[ reducir fas

listas de genes de intefes, ya sea utilizando un m5todo mss exacto para asignar

un  papel  a un  gen en cierto proceso biol6gico 6 metodos  paralelos,  para asi

lograr efectivamenfe reducir e! ndmero de lineas de plantas a caracten-zar. Per

ejemplo,  hoy  en  Arab/.dopsi.s  #}a//.ana,  en  base  a  analisis  de  identidad  de

secuencia, se postula que alrededor del 2.5% de los genes que codifican para

profeinas, puede esfar participando en ef metabolismo de [a pared cefular (Girke

y  col.  2004;  Somerville y  col.  2004).  Sin  embargo,  6Realmente  todos  estos

genes  participan  en  el  metabolismo  de  la  pared  celular?  6C6mo  podemos

encontrar nuevos genes involucrados en esfe proceso metab6Iico,  i[uminando

funcionalmente a aquellos genes de ArabJ.daps/`s tha//.ar}a que adn no poseen tjn

papel  en  algdn  proceso  biol6gico  asignado  y  que  quizas  juega  un  papel

fundamenfal en este metabolismo?

10



2. HiD6fesis

Utilizando anatisis g[oba! de datos de expresi6n g5nica en Arab;.diopsj-s

tha/I.ana: es posible identificar nuevos genes involucrados en el metabolismo de

la pared celular vegetal.

3. Obietivo General

ldentificar medianfe  el  uso  de  datos  pdblicos  de  mioroarreglos  nuevos

genes invo[ucrados en e[ metabolismo de la pared celu[ar.

4. Obietivos esDecificos

1.-Construir un modelo de redes de coexpresi6n basado en dafos pabltcos de

microarreglos.

2.- Realizar un analisis de vecindad en las redes de coexpresi6n para identificar

nuevos genes involucrados en el metabolismo de ]a pared celular.

3.- Confeccionar un modelo que represente las redes regulatorias involucradas

en el metabolismo de la pared celular.
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mATERiALEs v METODos

1. Analisis computaciona[es

1.1   ComDu{adores v Drodramas utilizados:

Para  la  realizaci6n  de  este trabaio,  se  utiliz6  corno  servidor Vveb  un

computador equipado con un procesador lntel Xeon de 3.2 GHz de 64 bits de

cuatro  ndcleos  independienfes,  con  4  GB  de  memoria  RAM,   utilizando  el

sistema  operativo  Fedora.  Ademas,  se  utiliz6 un computador porta"  con  un

procesador de  32  bife  de 2  GHz  lntel  Centrino  con  1  GB  de  memoria  RAM,

util.Izando el sistema operativo Ubuntu.  Pare el anarlsis de los datos, se utiliz6

programas escritos en los lenguajes Pert {http*^mAmu.pert.org/}, R (httpttwwwT-

project.org/)  y  comandos  de  UNIX.   El  analisis  de  los  datos  de  redes  fue

realizaclo  con  el  programa  Pajek  thttp/Mado.frof.un-Ilj.si/pub/networks/pajeko

uti[izando Wine (httgivAAfvow.VA-nehq.opg/).

2. Analisis de correlaci6n de peTfiles de expresi6n

2.1  0btenci6n de dates de expresj6n v selecci6n de microarreglos de calidad

Dates de 1.887 hibn.daciones de microarreglos ATHI Affymetrix" fueron

obtenidos desde NASCArrays (Craigon y col. 2004) a mediados del afro 2006

por   medio   del   servicio   de   suscripci6n   Affywatch   como   archivos   GEL

(http://arabidopsis.irlfo#.      Las   hibn.daciones   fueron   filtradas   para   eliminar
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aquellos chips que presenten problemas de calidad en sus datos, pues diversas

son  las  posib[es frfutes  de  error  que  introducen  variaciones  de  orisen  no

biol6gico  en  los  datos  de  microarreglos  (\/Vilson  y  col.  2005).  Para  identfficar

potenciales  chips  de  baja  calidad  y  eliminarlos  de  los  analisis  posteriores,

utitizamos un metodo que elinina aquellos chips que pueden ser considerados

ahoerrantes,  al  comparar  la  distribuci6n  de  sus  sefiales  con  la  distribuciones

observadas en  md[tiples  observaciones tomadas come  referencia  (Persson y

col. 2005}. De [as 1.887 hibndaciones iniciiales obtenidas por nuestro laboratorio

desde  NASCArrays,  186 fueron seleccionadas aberrantes  por este metodo y

fueron eliminadas de los analisis realizados en este trabajo.

2.2  Normalfaaci6n de dates de exDresi6n

Las   1.701    hibridaciones   que   pasaron   el   fiuro   de   calidad   fueron

normalizadas  pop e[  metodo  Robust Muhiarray Analysis  (RMA)  ([rizarry y  col.

2003)   disponible   en   !os   paquetes   de   anarisis   para   R   de   Biioconductor

(Gentleman y col. 2004).

2.3 Caloulos de correlaciones lineales entre Derfiles de exDresi6n

Utilizando todos [os 22.810 grupos de sondas presentes en los chips de

microarreg]es ATHI  Affymetrix",  calculamos  [as  correlaciones  lineales  entre

todos los pares de perfiles de expresi6n obtenidos en los 1.701  chips filtrados

por   calidad   se[eccionades   anteriormenfe.   Las   correlaciones   lineales   de

Spearman  y  Pearson,  fueron  obtenidas  con  la  funci6n  car disponible  en  el

lenguaje R (httpJ/whrmf.rLproject.o[g/).
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3. Construcci6n de redes de correlaci6n de expresi6n

3.1 Seleccich de sondas maDeadas a locus

De los 22.810 grupos de sondas  presentes en  los microarreglos ATHI

AftymetrixTM,   se   eliminaron   1.952   grupos  de  sondas,   ya   sea   por  hibridar

inespecfficamenfe, ser sondas control  incluidas en estos chips o por tratarse de

casos  en  que  el  locus  es  mapeado  par dos  o mss  grupos  de sondas.  Los

20.858 grupos de sondas remanentes que mapean directamente a 1 locus cada

una, fueron anaLizac!as en esfe trabajo r[AIR 8} (Rhee y col. 2003; Svlraforeck y

col. 2008).

3.2 Vlsualizaci6n de las correfaciones en una red

Las correlaciones entre pares de perfiles de expFesi6n entre todos los

grlipos   de   sondas   seleccionadas   fueron   representadas   como   distancia

(distancia = 1-correlaci6n). Las redes fueron visualizadas con el programa para

ana!isis de redes Pajek thttp*Mado.frof.untry.sifpub/networkstpajeko.

4. Analisis de topologia en redes de correlaci6n de expresi6n

Distintos  pafametros topo!6gicos fueron deferminados en  fas  redes de

coexpresi6n. El grado fkJ y los coeficientes de clustering /CC) de cada gen de la

red    fueron  calculados  con  el  programa  Pajek.  El  m6dulo  de  Perl  grapf] fue

uti!izado papa la identificaci6n y analisis cleF nt]mero de componentes conexos

en      las     redes.      EI     m6dulo     se     encuentra     disponible     en     CPAN

(http://search.cpan.org/~jhifGraph-0.91/lib/Graph.pod).
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5. Analisis esfadisticos con anotaciones

5.1 Manei.a de anofaciones de Gene Ontoloav

Las    anotaciones    funcionales    realizadas    por    el    "Gene    Ontology

Consortium"  (GO)  (Ashbumer  y  col.  2000)  para  cada  loons  del  genoma  de

Arabidopsis    fueron    obtenidas    desde    !a    pagina    oficial    de!    proyecto

(http://tim/.geneontology.org/).  Las  anofaciones  para  cada  locus  del  genoma

fueron    homogenizadas   a   un   mismo   nivel   de   descripci6n   en   GO.    E

procesamiento y analisis de las anofaciones funcionales se reaH26 utilizando

prog ram as         escritos         en         Peri         y         uti I izand o         el         in 6d u lo

GO .-.. Onto/ogyprow.den..Onfofogypa/:ser disponible [ibremente en CPAN

thttp:J/searoh.apan.opg/Lcherlock/GOTermFinder-

0.8anib/GO/Ontologyprovider/Onfologyparser`pm).

5.2 Analisis de recuperaci6n de anotaciones con gru_Dos de entrenamiento

Para las va!idaciones de [os distintos metodos y su comparaci6n entre si,

utilizamos todos lee genes con un proceso biol6gico asignado como grupo de

entrenamiento, los ouales fueron obtenidos utilizando las anotaciones de Gene

Ontology {GO) (Ashbumer y col. 2000}.   Pare reafi2ar estos analisis, utilizamos

el lenguaje Perl. Los verdaderos positivos (TP) corresponden a aquellos genes

en que su etiquefa de anotaci6n predicha conouerda con la que el gen posee a

ese nivel en su descripcii6n GO.

5.3 Analisis de enriciuecimiento en una lisfa de genes

Los analisis de las anotaciones sobre representadas o enriquecidas en

listas  de  genes  en  atotin  fermino funcional  de  Gene  Ontology  (GO),  fueron
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obtenidos  utilizando  el  m6dulo  de  Perl  GO .... Te/in-F/.nder  que  se  enouentra

disponible      en      CPAN      thttp#search.cpan.erg/ngheriock/GOTermFinder-

0.83flib/GOITermFinder.pin).      Este      m6dulo,      utilizando      la      distribucich

hipergeom6trica, permite evaluar si una determinada etiqueta GO se enouentra

sobre representada en fa lista de genes, al contrastar ia ftecuerici-a en que se

encuentra en esta lista cada etiquefa GO y contrasfando estas frecuencias con

las esperadas por simple azar (Boyle y col. 2004).

5.4 Anarisis de cienes aifemenfe conectados

En este trabajo, se seleccion6 al 1% de los genes mss conectado de cada red

de coexpresi6n construida.   Luego, en estas listas de genes, se realk6 analisis

de   enr!.queciimiento   de   anofaciones.   Ademas,   en   fos   nodos   altainente

conectados  se  analiz6  la  proporci6n  de  estos  genes  que  presentan   iina

inserci6n  en su  genoma  de  T-DNA  en  ambas  copias  del  gen.  Para  ello,  se

compare su ffecuencia con la esperada en base a !os dates obfenidos hasfa fa

fecha utilizando la distribuci6n hipergeom6trica. Los datos del ndmero de genes

que poseen una inserci6n homocigota esfan disponibles en la pagina del Salk

/nsfflE;£e (hfty://sisnal.saife.eduo en el contexto del proyecto NSF 2010  #040126.

6. Construcci6n de red regulatoria

6.1 0bfenci6n de regiones reoulatorias v mapeos con factores de transcripci6n

Desde la base de datos AGRIS (Davuluri y col. 2003; Palaniswamy y col.

2006), es posible obtener los genes anotados como factores de transcripci6n y

acceder al analisis de ias regiones rio amba de todos [os genes del genoma de
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Arabidapsf.s ffla/i-ana.  Utilizando esta informacich,  se construy6 un archivo con

los factores de transcripci6n (TF} y sus pofenciaies genes blancos en el genoma

de Arabidopsis. Debido a que las secuencias reconocidas por estos factores de

ttranscripci6n son normalmenfe pequefias y de baja complejidad, la probabilidad

de encontrar una de esfas secuencias per azar en eE genoma es aife. En esfe

trabato, analizamos como promoter a las regiones rio arriba de cada gen con

largo arbitrario de 1.5 Kb. Para definir una interacci6n posible entre un TF y un

gen  bfanco,  s6Io  consideramos  los  promo{ores  que  poseen  un  deferminado

elemento  en  Gis  regulatorio  reconocido  por  TF  con  una  frecuencia  alta  en

comparaci6n con [o esperado por simple azar. Asi, definimos como interacci6n

regulatoria, aquelfos mapeos entre TF y sLJs genes blanco finteracc[.6n profeina-

DNA) que cumplen con la condici6n de que el gen blanco posee en su regi6n

promotora la caja consenso reconocida por el TF,  con  una frecuencia  igual o

superior a tres veces la desviaci6n esfandar de su frecuencia en el total de [os

genes del genoma. Este enfoque simple, ha resuhado exfroso para la predicci6n

de m6dulos regulatorios transcripcionales (Gutierrez y col. 2008).

6.2 0btenc[ich de inferacciones reculaton.as

Para  incremenfar  la  probabilidad  de  que  una  interaccibn  regulatoria

predicha  sea  realmente  efectiva  y  encontrar  nuevos  genes  de  intetes  como

potenciales   regu!adores   maestros   de   la   transcH'pci6n   de   los   genes   del

mefabolismo de la pared celular, seleccionamos desde todas las interacciones

regulatorias  entre  un  TF  y  un  gen  blanco  obtenidas  en  el  punto  anterior,

aquel[as  que  contienen  a   atouro  de  !os  248  genes  involucrados  en   ei
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metabolismo de la pared celular. Esta lista de genes contiene 205 genes a los

cua!es la etiqueta de Gene Onfo!ogy GO.-007047 Ies ha sido asignada en su

descripci6n (05/08/2008) y 43 genes   a los cuales en este trabajo les ha sido

asignada  esta  etiqueta  utilizando  un  algoritmo  de  anotaci6n  basado  en  el

vecindario de un gen de simple conteo que considera las correlaciones entrie los

nodos.  Luego, filtramos estas interacciones utilizando los dates de correlaci6n

de expresi6n de SpeaTman  desarrollados en  este trabajo,  seleccionando s6Io

aque!!as interacciones regulaton.as que entre e[ TF y su gen branco que posean

una correlaci6n de expresi6n '± 0.5 entre si.  Con estas interacciones,  en este

trabajo se construy6 una  red  regulatoria   y se analizaron  los potenciales   TF

involucrados en e! metabolismo de !a pared celufar per medio de analisis de[

grado de los nodos de la red.
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RESULTADOS

1. Construcci6n de redes de correlaci6n de expresi6n

Con el objetivo de construir redes de correlaci6n con dates de expresi6n

que   nos   permitan   extraer   informaci6n  funcional   en   Arabi.dops/-s   tea/fana,

utilizando    1.701    microarreglos   ptlb]icos   filtrados   por   ca[idad       ATHl    de

Affymetrix",  calculamos  las  correlaciones  lineales  entre  todos  los  pares  de

grupos  de  sondas  pFesentes  en  estos  chips  {ver  metodos}  {Figura  2€}.  AI

analizar  la  frecuencia  de  los  valores  de  las  correlaciones  obtenidas  y  filtrar

aquel[as que poseen valores i 0.5,  a nivel global observamos que existen mss

correlaciones positivas que negativas entre los grupos de sondas analizados.

(Figure  4).  Esto  indica  que  en  Arabidopsis,  es  mas  comtln  observar  genes

expresandose juntas  en  las  distintas  condiciones  experimenta]es  analizadas.

Los   microarreglos anafizados en este trabajo pueden ser agrupados en  180

experimentos distintos e incluyen dates de distintos 6rganos y tejidos, estados

de desarrollo y tratamientos con diversos factores experimentales tales como

esttes  abi6tjco y  bi6tico (Aceituno y col.  2008}.   En  esfe trabajo,  analizamos

aquellas interacciones definidas por la coexpresi6n de los genes en todo este

grupo   de   experimentos,   sin   hacer   mayor   distinci6n   de   los   grupos   de

experimentos responsables de la mayor a menor similitud entre dos perfiles de

expresi6n. Ademas, para la confecci6n de nLlestras redes de coexpresi6n, s6lo

consideramos las correlaciones positivas,  evaluando distintos niveles de corte
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en  los  valores  de  correlaci6n  2  0.5.  Al  analizar  las  redes  de  coexpresi6n

construidas, se observa que a mayor nivel de corte de correlaei6n, menor es e!

ndmero de arcos de una red de coexpresi6n, plles no fodos los genes poseen

correlaciones altas en sus niveles de expresi6n con otros genes (ver metodos)

(Figure 5).



Figure 2. Esquema que represenfa los pasos seguidos pare la obtenci6n
de  los  dates  utilizados en  este trabajo.  Desde el  "Nottingham Arabidopsis

i.t8#C:jnbtrrj:':::o:::uvjreer:,?z:::°sSpcaob:jci=decT;:rs°ar#3Scfi}e::?rTxdLe.nteLsa:
hibridacienes  fueron  filtradas   para  eliminar  aquelles  chips  que  presenten
problemas de calidad en sus dates. Las 1.701 hibridaciones remanentes, fueron
normalizadas  por  el  m6todo  RMA  (lrizarry  y  col.   2003).   Las  correlaciones
lineales entre todos los pares de pefflles de expresi6n fueron luego organizadas
en  una matriz, desde la cual es posible obtener los dates de correlaci6n gen-
gen entre todos los perfiles de cobertura del chip y realizar los analisis de datos
necesarios  para  la  construcci6n de  una  red que  represente  las correlaciones
entre pares de perfiles de expresi6n.
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Ejemplo d® 3 p®rflles de ®xpreslefi liomtalEadce
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Figura 3. Ejemplo de correlaciones positives y negativas entre perfiles de
expresi6n. (A) Perfil de expresi6n normalizado por RMA (Irizarry y col. 2003) en
los  1.701  microarreglos  analizados  en  este trabajo  del  gen  MUR2   (perfil  en
color  negro),   un  gen  que  codifica  una  glicosiltransferasa  involucrada  en  el
metabolismo del xiloglucano (locus AT2G03220). En rojo graficamos el perfil de
expresi6n  del   gen   con   la   correlaci6n   mss  alta   con   Muf?2.   Dicho     perfil
corresponde  al  perfil  del  locus  AT2G42570,  un  gen  de  funci6n  desconocida
anotado  como  "Liwhnown prole/.n".  En  verde,  graficamos  el  perfil  de expresi6n
que  presenta  la  menor correlaci6n  con  Mufi2.  Este  perfil  comesponde  al  del
locus ATIG76260, un gen que si bien no posee un proceso biol6gico asignado,
posee asignada la funci6n molecular de uni6n a nucle6tido "nuofeo£/.de b/.nc//.ng".
(8) Histograma que muestra la frecuencia de los valores de correlaci6n entre el
perfil  de  expresi6n  de  A¢UR2 y  los  otros  20.857  perfiles  de  expresi6n  de  los
grupos  de  sondas  analizados  (ver  metodos).  N6tese  que  MUR2  no  posee
comelaciones  a  0.8.  (C)  Gfafico  que  muestran  el  grado  de  asociaci6n  lineal
entre el perfil de MUR2 y AT2G42570, con una correlacidn de 0.737 (D) Gfafico
que   muestra   el   grado   de   asociaci6n   lineal   entre   el   perfil   de   MUR2   y
ATI G76260, con una correlaci6n de -0.646.
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Comparaci6n ndmero corre[aciones
posifivas y negatives.

1.Oxl0a7

0.Oxl0.cO

EE corre lacjones
positivas 2 0.5

fs5SE corre ]aciones
negativas S 0.5

Spearman

Figura 4. Exisfen mss correlaciones positivas que negativas. Al analizar los
260.136.645  pares  de  correlaciones  de  Spearman  entre  todos  grupos  de
sondas presenfes en los chips ATH1] encontramos que las correlaciones 2 0.5
corresponden  a  un  4.4%  del total  de  las  correlaciones  calculadas.  Ademas,
encontramos qLie hay alrededor de tres veces mss correlaciones positivas que
negativas, si se comparan las correlaciones  sjgniricativas y con valores mayor
o igual que 0.5 a menor o igi!al que -0.5.
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Utilizando  los  mapeos  entre  grupos  de  sondas  entregados  por  TAIR

(Rhee y col.  2003;  Swarbreck y col.  2008),  basados en  [a  ti!tima versi6n  del

genoma de Arabidopsis a la fecha ITAIR 8), identificamos en estos chips 21.180

grupos de sondas no promiscuas mapeables a algdn locus, lo que nos permite

alcanzar una coberfura de apreximadamente e[ 80% de los aproximados 27.000

genes de Arabidopisis descritos hasta la fecha.  Con estos grupos de sondas,

calculamos  las  correlaciones  de  expresi6n  entre  sLls  perfiles  de  expresi6n,

obteniendo   cori   esfos   224.285.610   pares   de   correlaciones,   las   cuales

representan   el   nivel   de   similitud   de   los   pares   de   perfiles   de   expresi6n

analizados. Con estos dates, construimos redes de coexpresi6n como un grafo

no din-gido, donde los nodos represenfan a los genes y los arcos entre 5stos

representan  los  valores  de  correlaci6n  entre  pares  de  perfiles  de  expresi6n

como distancia (Figura 5).
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A.

Conelaciones positivas  a distintos niv®Ies de corto.

20.5       20.6       20.7       20.8       20.9

Niv®I de corte de corrolacj6n

distancia = 1-cerrolaci6nr-
C®n^e             € G.r.B +

Red d® co¢xprosi6n

Figura 5. Con las correlaciones de expresi6n es posible construir redes de
coexpresi6n. (A) Comparaci6n del ntlmero de pares de correlaciones positivas
a distintos niveles de corte de correlaci6n obtenidos. N6tese que a mayor nivel
de corte de correlaci6n,  menor es el nt]mero de arcos de una eventual red de
coexpresi6n.   (8)   Las   correlaciones   positivas   entre   pares   de   perfiles   de
expresi6n  fueron  expresadas  como distancia  (distancia=1-valor correlacidn)  y
estan  representadas por los  arcos que  unen  dos  nodos  (genes)  en  una  red,
pues las correlaciones positivas toman valores entre 0 y 1 .
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2. Analisis de fopologia en redes de coexpresi6n

Construimos  redes  de  correlaci6n  tomando  distintos  valores  umbral  en  los

va!ores  de  correlaci6n  a  par{ir  de  valores  2  0.5  (Tabla  1).  En  estas  redes,

calculamos el grado  /kj  para cada  nodo  (gen).  Este parametro,  mide cuantos

vecinos  tiene  un  gen  en  la  red,  es  decir,  con  cuantos  genes  coexpresa.

Ademas,  para  cada  nodo  calculamos  sus  coeficienfes  de  clustering  (CC)I

pafametro que nos dice que tan agrupados estan los vecinos de un gen en la

red y que toma valores entre 0 y 1.  EI CC se calcula simplemenfe tomando el

ndmero de arcos entre fodos los vecinos de un gen y se divide por el ndmero

maximo  de  posibles arcos  que  podrian  existir entre 6stos  (Watts y col.  1998;

Albert  R.  2002).  El  significado  biol6gico del  CC en  las  redes  de coexpresi6n,

radica en hecho de que altos valores de este parametro,  nos revelan que los

genes se agrupan en m6dulos entre si y que estan muy conectados unos con

otros. Tanto e] grado como los coeficienfes de clustering, nos permifen obtener

informaci6n de la estructura de la red. En los dltimos afros, se ha observado que

muchas  redes  de  sistemas  comp[ejos  poseen  la  [lamada  propiedad  "sma]]

world", pues estas redes se caracterizan por la facilidad con que dos nodos de

la red pueden ser unidos entre si a trav6s de los arcos de la red, gracias al alto

grado  de  agrupamiento  entre  los  nodos.  Si  dos  nodos  forman  parfe  de  un

componenfe  conexo de  la  red,  siempre es  posible encontrar un  camino  para

unirlos y siempre hay  un  camino mss  corto entre todos  los caminos  posibles

entre dos nodos de la red. Asi, como pafametro topol6gico de las redes suele
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u{i]izarse el diametro, que se define como el camino mss largo entre todos los

caminos mss cortos que conectan todos  los pares de nodos de la  red.    Las

redes "small world" o de pequefio mundo,  poseen diame{ros muy pequefios y

coeficientes de clustering promedio cercanos a 1/2   a/Vatts y col.  1998; Amaral y

col.   2000).   A[   analizar   [a   topologia   de   nuestras   redes   de   coexpresi6n,

observamos las redes de coexpresi6n analizadas en este trabajo poseen altos

valores  de  coeficientes  de  clustering  promedio  /<CC>),  muy superiores  a  los

obtenidos en redes de igual tamafio y gradb promedio f<faj,  pero construidas

con  modelos de  redes aleatorias,  Io que  nos  indica  que la forma en  que se

agrupan  los  nodos  en  la  red  no  es  al  azar.  Hasta  la  fecha,  muchas  redes

analizadas  en  distintos  sistemas  complejos,     poseen  sus  nodos  altamente

agrupados entre si. Ademas, se caracterizan por poseer pequefios subgrupos

de nodos que estan muy altamente conectados en comparaci6n con el resto de

los nodos de la Ted.   Esfos nodos con los mayores valores de grado /k; de una

red, usualmente reciben el nombre de "hubs". De todos los niveles de corfe de

correlaci6n analizados, la red que mss se aleja en su <CC> de una red aleatoria

de  famafio  equivalenfe  es  la  red  obtenida  al  seleccionar  aquellos  pares  de

correlaciones  2  0.7.    EI  diametro  mss  peqi]efio  en  las  redes  analizadas  fue

obtenido al seleccionar aquellos pares de correlaciones 2 io.5.  Esto implica que

como maximo   con s6Io 8 arcos es posible unir cualquier par de nodos de la

red, pues se trata de una red con un alto grado de conexi6n entre los nodos que

la componen (Tabla 1),
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Corte decorrelaci6n Nodos(genes) Arcos st> <CC> " Difmetro

0.5 20.145 7.873.880 781.720 0.603 15.533 8.0

0.6 17.861 3.225.174 361.141 0.S90 29.193 12.0

0.7 12.248 985.891 160.988 0.566 43.14 19.0

0.8 5.293 186.853 70.603 0.S26 40.048 26.0

0.9 I.056 10.334 19.571 0.464 25.286 13.0

Tabla   1,   Redes   de   coexpresi6n   ana!izadas   en   esfe   trabajo.       Las
correlaciones  a  0.5  de  Spearman fueron  analizadas y se construy6  con  ellas
redes  de  coexpresi6n  (ver  metodos).    Los  locus  mapeados  por  grupos  de
sondas no promiscuas en los chips ATH1, fueron utilizados para construir redes
de  corre[aci6n  de  expresi6n  (ver  m6todos).  En  estas  redes  a  los  distintos
niveles de corte de corre[aci6n  seleccionados,  se ana!iz6  e[ grade  promedio
(<k>/ y los coeficientes de clustering promedio /<CC>). Ademas, se compar6 el
<CC> de cada red con el obtenido desde una red de igual namero de nodos y el
mismo <*>, pero obfenidos desde una red aleatoria construida con el modelo de
Erdos-Renyi (<CC>random).
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Los  analisis  de  topologia  realizados  sobre  las  redes  de  coexpresi6n

analizadas poseen una distribuci6n de frecuencia de los grados de sus nodos

truncada en la zona de los nodos mss conectados  (Figura 6-A}.  Para obtener

el valor del grado de la truncaci6n Kx,  que justamente define la regi6n en que

esta distribuci6n se ajusta a un modelo de decaimiento escala libre, se realiz6

una regresi6n con la ecuaci6n de Yule-Simon; log y = - p log k  - (k/kx)I  donde y

corresponde  a  la  frecuencia  y  p  al  exponente  del  decaimiento  exponencial.

Similares distribuciones se observan a los afros niveles de corte de correlaci6n

de Spearman   2 0.5 analizados (dates no mostrados).  La conclusi6n de estos

datos, es que las redes de coexpresi6n analizadas, se comportan como una red

escala libre en cierto rango de grado, pero presentan una cola en la regi6n de

los nodos mss conectados, donde la frecuencia de los nodos con cierto ntlmero

de vecinos en  la  red,  decae adn  mas  fapido con  el grado.  Esto quiere decir,

que si tomamos  un  nodo al  azar,  la  probabilidad de que este sea  un  node

altamente conecfado es muy baja y que en la zona de la cola, esta tendencia se

hace adn mss abrupta. En la zona de los nodos mss conectados en la red, hay

pocos  genes  y  corresponden  a  genes  que  co-expresan  con  muchos  otros

genes. Debido a esto, son genes may interesantes de estudiar, pues se trata de

genes que codifican  para  proteinas que probablemente participan  en  muchos

procesos biol6gicos o que forman parte de procesos biok5gicos esenciales.
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Figura 6. Analisis de topologia en redes de coexpresi6n de Arabidopsis.
(A) En la figura, se representa como ejemplo la distribuci6n de frecuencia de los
grados de los nodes correspondientes a la red de coexpresi6n construida con
correlaciones de Spearman 2 0.7 de la tabla 1. El grado /k) de cada nodo (gen)
se grafiea versus su frecuencia en escala log/log. La linea roja es una guia de lo
que se espera para un decaimiento exponencial. La distribuci6n obedece a una
ley de  potencia  que  se trunca  a  kx = 255,  pues en  esta  regi6n  del  grafico  la
frecuencia decae mucho mas fapido que lo que lo haria una ley de potencia. a
corresponde a  la pendiente del decaimiento exponencial en  la zona  lineal del
graflco,   utilizando   los   datos   con   grados   S   Kx.   (8)   La   relaci6n   entre   los
coeficientes de clustering /CC/ y el grado (kj de cada gen fue analizada con los
datos obtenidos desde red de coexpresi6n construida con las correlaciones de
Spearman 2 0.7 de la tabla 1.
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Para  cada  uno  de  los  genes  presentes en  las  redes  de  coexpresi6n,

examinamos  con  cuantos  genes  coexpresa,  es  decir  su  grado  (#),  y  su

coeficiente de clustering. El coeficiente clustering fccJ, nos entrega una m6trica

de qu6 tan agrupados estan entre si los vecinos de un nodo en la red, tomando

valores  entre  OS   CC  S1.  Asi,   una  red   con   iln  grado  de  agrupaci6n   por

coexpresi6n que tenga un CC promedio (<CC>} pequefio, sera ilna red con bajo

grado de interacci6n entre sus genes. En nuestras redes, hay muy pocos genes

con  muy alto grado en  comparaci6n  con el  resto de los genes. Ademas,  Ios

nodos esfan muy agrupados entre si, pues poseen <CC> muy superiores a los

esperados para una red aleatoria. Sin embargo,  iExistira alguna relaci6n entre

ambas variables? AI examinar la relaci6n entre los /CC; y el grado de cada gen

en las redes de coexpresi6n, al igual que Bengmafm, /f?me/s ef a/. (Bergmann y

col. 2004), observamos a los genes agrupados en "bandas", donde se observa

que  a  medida  que  aumenta  er  grado,  Ios  coeficientes  de  clusten-ng  tambien

decrecen  {Figura  6-8}.  Al  encontrar  que  hay  una  relaci6n  entre  CC  y  k

evidenciamos  que  nuestras  redes  poseen  m6dulos  y  estructura  jefarquica

(Newman 2006; Clauset y col. 2008). Esto implica que en   la red los nodos se

agrupan y qLie ademas, estos grupos se subdividen en otros subgrupos. Grupos

que en muchas redes analizadas, en distintas disciplinas de la ciencia, han sido

coincidentes con unidades funcionales previamente descritas, tales como vias

metab6licas en  redes  metab6licas,  nichos ecol6gicos   en  redes ecol6gicas o

comunidades  en  redes  sociales    (Ravasz  y  col.  2002;  Clauset y  col.  2008).

tEstan estos grupos de genes conectados entre si en  las  redes? AI analizar
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todos  los  caminos  mss  cortos  posibles  al  recorrer  los  arcos  entre  todos  los

pares de nodos de una  red,  encontramos que el camino mas largo de 6stos

(diametro de la red) es bastante pequefio en todas las redes analizadas (tabla

1). Sin embargo, no sabemos qu6 tantos m6dulos o grupos no conectados hay

en las redes construidas a coda nivel de corte de correlaci6n analizado. Esto es

muy  importante  de  analizar,  pues  nosotros  lo  que  estamos  haciendo  es

propagar las anotaciones de los genes anotados a sus vecinos sin un proceso

bio[6gico    asignado,    [o   qLie   claramen{e   esta    limitado   por   los    posibles

agrupamientos funcionales  existentes.  Debido  a  esto,  iin  punto  importante  a

considerar en las redes y justamente relacionado con la estructura modular que

observamos, es analizar el namero de componentes presentes en cada una de

estas redes.   Dos genes esfan definidos como parfe del mismo componente, si

existe un  camino a  lo largo de distinfos arcos de la red  que los conecte.  Las

redes no necesariamente poseen a fodos sus nodos conexos entre si, lo que

limita la propagaci6n de las anotaciones. Al analizar el ntimero de componentes

presentes  en  cada  Llno  de  los  niveles  de  corte  analizados  en  la  tabla   1,

observamos que a menor nivel de corte de correlaci6n la mayoria de los genes

estan agrupados en un solo gran componente {FiguTa 7).
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Reel de tree componentes

Compononto pTiricipal

:I:::---===:I-:

00
Cg              componentade2nodes

Compomente do 3 nodca

A. a.
NBmero de componentes totales

at5  2o.6   20,7  >0,8   20.9

Nivel de corte de correlacl6n

FiguFa 7. Ana!isis de componenfes (A) Dos genes esfan definidos como parfe
del mismo componente, si existe un camino a lo largo de distintos arcos de la
red que los conecte. Las redes pueden no necesariamente tener a todos sus
nodos conexos entre si.  En  la figura,  se representa  Llna  red  compuesta de  3
componentes.  Un  gran  componenfe  principal  de  18  nodos  y  2  componentes
mss pequefros de 3 y 2 nodos respectivamente. {8) A Ios distintos niveles de
corfe de correlaci6n, se obtuvo el namero de componentes presentes. Aca el
ndmero de componentes totales en cada red de Spearman es graficado a [os
distintos niveles de corte de correlaci6n analizados en la tabla 1.
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dQue  informaci6n  biol6gica  podemos  obtener  de  los  analisis  de  topologia

realizados a  las  redes de coexpresi6n? AI  analizar funcionalmente los genes

mss conectados es posible saber si hay algo que los caracferiza. Al analizar sus

anofaciones es posible saber si por ejemplo, estos genes esfan enriquecidos en

cierto  tipo  particular  de  anctaciones  correspondientes  a  ciertos  procesos

biol6gicos en particular a funciones moleculares. Asi, con el objetivo de analizar

los nodos mas conectados de las distintas redes construidas, tomamos el  1%

de  [os  nodos  mss  conectados de  cada  una  de  las  redes,  estos  nodos  los

definimos  como  "hubs"  (veT  metodos)  y  analizamos  estas  listas  de  genes

funcionalmenfe, utilizando las anotaciones de Gene Ontology (GO). La base de

dates  de  Gene  Ontology  (http://www.geneontology.orgfy     (Ashburner  y  col

2000), entrega las etiquetas de anotaciones de los genes y las relaciones que

las etiquetas poseen entre si.  Estas etiquefas se clasifican en categorfas, que

dependiendo  del  aspecto  que  desean  describir]  se  clasifican  en  "funciones

moleculares",   "componentes   celulares"   y   "procesos   biol6gicos".       Cuando

analizamos  en  los  genes  seleccionados  como  "hubs",  Ias  anotaciones  que

poseen  asignadas  y  sus  respectivas  frecuencias  con   respecto  a  todo  el

genoma,   encontramos   que   en   esfos   genes,   ciertas   etiquetas   GO   estan

representadas  por sobre  lo  esperado  por simple azar {Figura  8-A).  Ademas,

otro  resultado interesanfe,  es  el  hecho de que estas  listas  de genes  "hubs"

correspondientes al 1% mss conectado de la red, esfan enriquecidos en genes

no  anofados  y  presentan   una  menor  frecuencia   de  mutantes  de  T-DNA

homocigotas de lo esperado en base al frecuencia de plantas con  inserci6n
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homocigota   que   han   sido    identificadas   hasta    la   fecha   por   proyectos

internacionales de obtenci6n de lineas insercionales de T-DNA en Arabidopsis a

nivel  masivo  (ver  m6todos;  proyecto  NSF  2010    #040126).  La  utilizaci6n  de

lineas  insercionales  de  T-DNA  como  herramienta  en  gen6mica  funcional  en

Arab/.dospsj.s ffla/I.ana ha tenido un explosivo crecimiento en los tlltimos afios y

es la principal metodologia responsable de las anofaciones que relacionan a un

gen  de esta  planta  con  algtln fenotipo obtenido  (Meinke y col.  2003;  Li y col.

2006) Hoy, gracias a la disponibilidad de esfa informaci6n,  sabemos que  de un

total de 23.245 genes que poseen una inserci6n de T-DNA que interriimpa su

secuencia,  s6lo  16.656  la poseen en ambas copias del gen   (Figura 8-a). AI

contrastar esta frecuencia de genes con inserci6n de T-DNA en ambas copias

contra  las  frecuencias  esperadas  en  las  listas  de  genes  mss  conectados

analizadas, observamos que las listas de genes "hubs"   presentan un ndmero

mucho menor de genes con una linea homocigota   de T-DNA que [o esperado

por azar, Io que sugiere qiie estos genes son esenciales y que la eliminaci6n de

ambas copias del gen ocasiona la letalidad de la planta.
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Figura  8.  Los  genes  mss  conectades  de  redes  de  coexpresi6n  estan
enriquecjdos   en   genes   de   funci6n   desconocida   y   poseen   mence
mufantes homocigotas de T-DNA de lo esperado.  En base a las frecuencias
observadas  de  cierta  clase,  es  posible  calcular    la  probabilidad  de  que  un
muestreo   aleatorio   sin   reposici6n   entregue   cierto   valor   de   frecuencia,
contrastando   con   la  frecuencia   de   la   clase   en   un   universo   utilizando   la
distribuci6n  hipengeometrica.  (A)  En  la tabla,  se muestra el  ndmero de  nodos
seleccionados  como  "hubs"  a  distintos  niveles  de  corte  de  correlaci6n  y  sus
anotaciones GO enriquecidas de procesos biol6gicos y funciones moleculares,
seleccionando como enriquecidas aquellas anotaciones con un P-value S 0.05.
Ademas, se representa la anotaci6n del nodo mas conectado obtenido a cada
uno de los niveles de corte de correlaci6n analizados. (a) Tabla que representa
para log "hubs" obtenidos, a distintos niveles de corte de correlaci6n, el ndmero
observado y esperado de estos genes con inserciones de T-DNA homocigotas.
Ademas,    se  representa  el  P-value  respectivo  obtenido  al  contrastar  ambas
frecuencias  y  utilizar  la  distribuci6n  hipergeom6trica.  En  rojo,  se  representan
aquellos P-values S 0.01 obtenidos.
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3. Predicci6n de funci6n g6nica utilizando las redes de coexpresi6n

Las  anotaciones  de  Gene  Ontology  (GO)  se  onganizan  en  un  grafo

aciclico  con  direcci6n  (BAG),  donde cada etiqueta descriptiva  o termino  GO

puede tener  ferminos  "padres" y  terminos "hijos''. Esto provoca que no todos

los  genes  necesariamente  esfen  anctados  al  mismo  nivel  con  respecto  al

termino   GO   "raiz"`   Debido   a   esto,   para   realizar   las   evaluaci6n   de   las

predicciones de funci6n debemos previamente homogenizar las anctaciones de

todo el genoma hasta un mismo nivel de descn-pci6n,  para poder asi calcular

cuantas predicciones son  correctas utilizando un grupo de genes de anotaci6n

conocida  como  grupo  de  entrenamiento  (ver  m6todos).  Basicamente,  para

homogenizar las anotaciones hay que ascender por el DAG de cada anotaci6n

hasta  la  raiz  y  luego  descender  hasta  el  mismo  nivel  de  descripci6n  las

anofaciones de  todos los genes (FiguTa 9).
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A.

a.

Ejemplo de la jerarquia en anotaciones:

Nive' 1 :

Nivel 2:

Niv®' 3:

Nivel 4_.-_

„'ve' 5..

Nivel 6:

Nive' i..

Figura  9.  Las  anofaciones  de  Gene  Ontology  (GO)  deben  ser  llevadas
hasfa  el   mismo   nivel  de  descripci6n.   (A)   Las  anotaciones  de  GO  se
organizan en un grafo aciclico como el que se presenta aca. Para simplificar la
figura  se  elimin6  la  direcci6n  de  los  arcos.  Las  descripciones  o  etiquetas  se
organizan desde la mss general a la mas especifica (a) Debido a que en base a
las anotaciones de los vecinos de un gen en la red de coexpresi6n, analizamos
distintos   algoritmos   pare   asignar   funci6n,   es   necesario   llevar   todas   las
anotaciones  hasta  un  mismo  nivel  de  descripci6n,   homogenizaci6n  que  se
esquematiza  aca  llevando  2  genes  hasta  nivel  5.   N6tese  que  el  gen  A
originalmente estaba anotado hasta nivel 7  y el gen a hasta nivel 6.
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±± Validaci6n de la metodo±Qgia

En   este   trabajo,   una   vez   construidas   las   redes   de   coexpresi6n,

analizamce  distintos  m6todos  que  en  base  al  vecindario  de  un  gen,  fueran

capaces de asignarle un papel en algdn proceso biol6gico. Dicho de otra forma,

Io  que  hicimos  fue  propagar  las  anofaciones  de  los  genes  anotados  a  sus

vecinos.   Pese   a   ser   Arabidopsis   el   primer   organismo   vegetal   en   ser

secuenciado y ser un excelente organismo modelo en gen6mica funcional, s6lo

alrededor del  50% de ros genes de esta p[anta poseen  un  proceso  biol6gico

asignado.  Debido a esto,  proponer algdn  papel en algtin  proceso biol6gico al

50% de los genes remanentes es un gran desafio en gen6mica funcional.

En este trabajo comparamos el rendimien{o de tres algoritmos basados

en el analisis del vecindario inmediato de un gen en la red para asignar funci6n.

Basicamente, tomando en consideraci6n las anotaciones de los vecinos de un

gen,  estos  m6todos  proponen  alguna  anofaci6n  para  el  gen  en  cuesti6n  a

anctar. Sin embargo, el problema es lograr comparar los distintos algoritmos  en

su   poder  predictivo.   Para  solucionar  esto,   lo  que  hicimos  fue  abordar  el

problema  desde  una  perspectiva  utilizada  en  los  algoritmos  de  clasificaci6n

estadistica  y  recuperaci6h  de  informaci6n.  Desde  el  punto  de  vista  de  las

anotaciones, existen dos tipos de genes: a) aquellos que poseen anotaci6n y b)

aquellos que no poseen anotaci6n.  Debemos recordar que las anotaciones GO

esfan   subcategorizadas   en   BP,   CC,   FM,      las   que   corresponden   a   las

anctaciones   de   [os   genes   en   los   aspectos   de   "Procesos   B/.o/6g/.cos",

"Componentes  Celulares"  y  "Funci6n   Molecular'  respectiNanerfe.  En  este
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trabajo, utilizando las anotaciones de BP de GO homogenizadas hasta distintos

niveles de descripci6n,  calcu[amos la capacidad de cada  uno de [os distinfos

algoritmos  analizados  de  acertar  en  las  predicoiones  que  entrega.  Debemos

mencionar que es necesario evaluar distintas variables, tales como el nivel de

corte de correlaci6n  utilizado  para  realizar la  predicci6n,  la  precision  de cada

m6todo   analizado   y   e[   nivel   de   prcrfundidad   de   homogenizaci6n   de   las

anotaciones de GO.   Ademas, debemos recordar que un gen puede tener 1  o

mss etiquetas de GO BP asignadas o  simplemente no tener ninguna. Debido a

ello,  para  poder  comparar  los  distintos  m6todos  de  asignaci6n  de  funci6n

analizados y elegir el  mejor,  evaluamos cuantos  genes tenian  una  anotaci6n

correcta   con   respecto   a   su   anotaci6n   on.ginal   dentro   de   un   grupo   de

entrenamiento  y  por  cierto  cuantos  genes  pueden  ser  anctados  bajo  esos

parametros  como asociados al  mctabolismo de  la  pared  celular,  pues  ciertos

pafametros pueden proponer muchos nuevos genes anctados en este proceso

metab6lico.   Sin   embargo,   debemos  saber  la   probabilidad   de  que  dichas

predicciones  sean  correctas.  Mientras  mas  genes  anotemos,  menor  sera  la

oportunidad de que todas estas anotaciones propuestas sean verdaderas.

_3.2 M6todos de asignaci6n de funci6n analizados

En este trabajo, analizamos la capacidad de distintos algoritmos que en

base al vecindario de un gen en la red de coexpresi6n son capaces de asignarle

algdn proceso biol6gico a un gen. Utilizando los genes con alguna etiqueta GO

de    "proceso    biol6gico"    (BP)    asignada    como    grupo    de   entrenamiento,

comparamos  los distintos metodos.  La  idea es encontrar la  mejor predicci6n,
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optimizando  la  recuperaci6n  de  las  anotaciones  de  los  genes  del  grupo  de

entrenamiento.    Cuando la predicci6n de funci6n de un gen   corresponde a la

etiqueta original de GO BP asignada a ese gen, esa prueba es considerada lln

verdadero positivo (TP).   Asi,  el pafametro a optimizar en los distintos metodos

analizados para asignar funci6n  a un gen, es el ndmero de TP  dividido por el

ndmero   de   genes   evaluados   Iverdadero   Positivos   +   Falsos   Positivos),

parametro que usualmente recibe el nombre de Precisi6n.  En  la FigLira 10-A,

podemos ver un ejemplo ilustrativo de una red que posee 10 nodos pintados de

3  colores  distintos:   rojo,   azul  y  verde.   Estos  colores  representan  alguna

anotaci6n de  GO de algdn proceso biol6gico asignado a ese nodo o gen. Para

asignarle alguna funci5n (color) al gen de color no asignado (gen inc6gnito), una

aproximaci6n   posible es simplemente confar el ndmero de colores presentes

en  el  vecindario  de  ese  nodo  y  asignarle  el  color  mss  abundante.   Esta

aproximaci6n es ilna aproximaci6n de simple conteo.  En nilesfro ejemplo,  una

aproximaci6n como 6sta asigna el color rojo (que representa una anofaci6n) al

gen  no anotado.  Sin embargo,  e[  uso de  una aproximaci6n  de simple conteo

que considera las frecuencias de cada anctaci6n para  elegir la mss abundante

como   anctaci6n   a   asignar   tiene   iln   problema]   piles   quiza   hay   algunas

anotaciones muy abundantes que se propagafan  mucho mss que otras en  la

redes. Debido a esto, ademas der mefodo de simple confeo, decidimos evaluar

el  rendimiento de un  m6todo que usa  la distribuci6n  hipergeom6trica,  el  cual

corrige  las frecuencias de  las anofaciones en  el vecindario  de  un  gen  con  la

abundancia  de  estas  en  todo  el  resto  de  los  genes  y  selecciona  dentro  de
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aquellas anofaciones enriquecidas en el vecindario de un gen, aquella que sea

mss   inusiial   encontrar   por   simple  azar   (Figure   io-A}.   En   este  trabajo,

analizamos  los vecindarios de cada gen  en  las  redes  de  coexpresi6n  y  con

6stos, asignamos anofaciones a los genes, comparando el rendimiento de tres

distintos algoritmos de asignaci6n de funci6n: i) un algoritmo de simple confeo,

ii)  un  algoritmo de simple conteo que ademas  considera  la distancia  con  los

distintos  vecinos  de  un  gen  a  anotar  (conteo-distancia)  y  iii)   un  algoritmo

hipergeometn-co,  el  cuaf   propone  como  la  anctaci6n  a  asignar,  aque]Ia  mas

sobre representada en comparaci6n con  lo e§perado por azar.   Utilizando los

genes  con  algdn  proceso  biol6gico  asignado  como  grupo  de  entrenamiento,

evaluamos el rendimiento de cada m6todo ants dis{intos niveles clef GO BAG y

distintos niveles de corte de correlaci6n,  comparando los valores de precisi6n

entre los distintos metodos  (Figura 11). A niveles de corte de correlaci6n muy

cercanos  a  1,  las  predicciones  aumentan  su  poder predictivo,  Sin  embargo,

menor sera  el  ndmero de genes  que podran  propagar sus  anctaciones  bajo

estos niveles de corte que a niveles menos estrictos, pues no necesariamente

el perfil de expresi6n de un gen posee correlaciones tan alias con algdn ctro

perfil.  A  nivel  5  del  GO-DAG,    tomando  las  correlaciones  2  0.9,  la  precisi6n

obtenida  es  de  74.11%  para  el  m6todo  de  simple  conteo  que  considera  la

distancia entre los vecinos para seleccionar la anotaci6n a asignar, 66.35% para

m6todo de analisis hipergeom6trico y   63.68% para m6todo de simple conteo

que  no  considera  la  distancia.  A  altos  niveles  de  corfe  de  correlaci6n  y  al

aumenfar  la  exigencia  en   la  propagaci6n  de  las  anofaciones,  es  posible
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aumentar los valores de precisi6n. Sin embargo, n6tese que este efecto no se

observa a bajos niveles de correlaci6n, pues el grado entre los nodos en esfas

redes es muy alto y el nt]mero de componentes no conexos de bajo ntimero de

nodos en estas redes es muy bajo (Figura 11).

Segtin  los analisis  de  los valores de  precisi6n,  a todos  los  nive[es de

corte de correlaci6n analizados el metodo con la precision mss alta es el de

simple  conteo  que  considera  la  distancia.  El  siguienfe  paso  es  utilizar  este

algoritmo   entonces   para   encontrar   nuevos   genes   involucrados   en    el

metabolismo de la pared celular.

43
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Verdadero positivo
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(FP)(TP)

Falso negativo Verdadero negativo

(FN) (TN)

Totales :               P                                                             N

Precision  -- TP I (TP + FP|

Figura   10.   Esquema   que   representa  c6mo  trabajan   los   m6todos  de
asignaci6n  de  funci6n  y  su  evaluaci6n.  (A)  Esquema  de  una  red  de  10
nodos, los que representan 10 genes, de los cuales 1 no posee anotacj6n (nodo
blanco con  signo interrogaci6n) y 9  la poseen,  representadas por colores.  De
los 5 vecinos del gen de arotaci6n inc6gnita a anotar, 3 son rojos,  1  verde y 1
azul. En la figura, se muestra un ejemplo de c6mo un metodo de simple conteo
y    un    metodo    basado    en    enriquecimiento    hipergeometrico,     proponen
anotaciones y las ranquean. EI metodo de simple conteo, analiza cada uno de
los vecinos de un  gen  a anotar en  la  red y la frecuencia de  las anotaciones
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presentes.   Luego,   despues   de   ranquear   las   anotaciones   desde   la   mss
abundante  hasta  la  memos  abundanfe  presentes  en  e[  vecindario,  propane
como anofaci6n  a asignar,  la  mejor ranqueada o mss abundante.  El metodo
hipergeometrico   en   cambio,   ademas   de   analizar   la   frecuencia   de   cada
anctaci6n  en  el vecindario del gen a  anotar,  analiza que tan frecuentes  son
cada de una de ellas en todas las anotaciones del genoma y compara que tan
probable es tener ese ndmero de anotaciones par simple azar comparando las
frecuencia§ observada con !as esperadas. Asi par ejemplo, e! gen a anotar en el
esquema,  pese  a  poseer  igual  nrimero  de  vecinos  verdes  que  azules,     al
momento   de   ser   ranqueadas   las   anotaciones   propuestas,   Ia   anotaci6n
representada por el color azul esta mss sobre representada que la verde en el
vecindan.o  del  gen  a  anotar,  pues  como  hay mas  nodos verdes en  la  red,  Ia
probabilidad que de los 5 vecinos del gen a ano{ar 1 sea verde por simple azar
es mss aita que sea azul, pues hay menos ncidos azuies que verdes en la red
completa. Debido a e][o, [uego de contrastar las frecuencias observadas con [as
esperadas   de   los   colores   y   calcular   con   estos   dates   un   p   value   de
enriquecimiento, la anotact6n propuesta es el color rojo, pues es el color con un
p value mas  pequefio y ademas es S  0.05  {ver metodos).  {8)  Esquema que
representa como fueron evaluadas las anotaciones propuestas al comparaFlas
con las anctaciones originales. Cuando ]a(s) anofaciones propLiestas per algdn
m6todo corresponde con alguna(s) de la(s) anotaciones originales del gen, esa
prueba corresponde a un verdadero  positivo (TP).
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Figure  11. Comparaci6n del poder predictivo entre distintos m6todos de
asignaci6n  de  funci6n.    (A)  Utilizando  todos  los  genes  con  algt]n  proceso
bioldgico  asignado  como  grupo  de  entrenamiento,   calculamos  la   precisi6n
obtenida   con   tres   distintos   metodos:   simple   conteo,   simple   conteo   que
considera  las  distancias  (conteo/distancia)  y  metodo  hipergeometrico.  (8)  Al
analizar el vecindario de un gen, es posible incrementar la precisi6n, exigiendo
que  la  anotaci6n  asignada  a  un  gen  este  presente  en  al  menos  un  ndmero
determinado de vecinos (ndmero minimo de vecinos con anotaci6n asignada).
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4. Btlsqueda de nuevos genes invo[ucrados en el metabolismo de la pared

celu!ar

Con   el   objetivo   de   encontrar   nuevos   genes   involucrados   en   el

metabolismo        de    hemicelulosas   y    pectinas,    en    este   trabajo    hemos

confeccionado redes de coexpresi6n a distintos niveles de corte de correlaci6n.

AI, analizar estas redes y los genes presentes en estas,  encontramos que las

anotaciones  de  GO  correspondienfes  a  los  procesos  biol6gicos  (BP)  esfan

sesgadas. Hay ciertos procesos biol6gicos asignados a muchos genes y otros

asignados  a  muy  pocos    (ver  figura  suplementaria  1).  Asi,  al  propagar  las

anotaciones  en   las  redes  de  coexpresi6n  por  analisis  de  vecindarios,  es

necesario tomar en cuenta estos sesgos y evaluar su efecto sobre las posibles

predicciones,   utilizando  por  ejemplo  un  metodo  que  justamente  ajuste  las

frecuencias observadas en el vecindario de un gen con respecto a la frecuencia

de esa anotaci6n en todo el genoma y comparando su, rendimiento predictivc}

con  algdn  otro  metodo  distinto.  Con  el  objeto  de  encontrar  nuevos  genes

involucrados  en  el  metaboljsmo  de  la  pared  celular,  utilizando  la  informaci6n

funciona[ que nos  puede entregar la coexpresi6n,  en este trabajo decidimos

propagar  en   las  redes  de  coexpresi6n  la  etiqueta  de  anotaci6n   de     BP

GO:0007047  "cell  wall  organizatl-on  and  biogenesis"  ,  rna  etilquefa  que  se

encuentra a nivel` 5 en e[ grafo de las anotaciones que se encuentra asignada a

205  genes  en  el  genoma.  Sin  embargo,  debemos  recordar que  no todos  los

genes   poseen   corre[aciones   necesariamenfe   altas   con   algdn   otro   gen,
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Recordemos  por  ejemplo,  que  el  perfil  de  expresi6n  de  mur2     no  posee

correlaciones ±0.8 con a[guno de los ctros 20.858 perfiles de expresi6n de los

grupos de sondas analizados  (ver Figura 2-8}. Asi,  dependiendo del  nivel de

corte de correlaci6n que sea elegido, existifa mss o menos potenciales genes

nuevos  a  los  ouates  la  ed+quota  GO:0007047  acell  wall  oiganization  and

b/.ogenes/.s" puede ser  asignada. A menor nivel de corte de correlaci6n, mayor

ndmero de genes pod fan ser asociados al metabo[ismo de la pared celu[ar. Sin

embargo, Ia probabilidad de que las predicciones sean correctas es menor en [a

medida en que los niveles de corfe de las correlaciones son mss bajos. 6C6mo

se  distribuyen  a  lo  largo  de  los  distintos  niveles  de  corte  de  correlaci6n  los

genes  asociados  a[  mefabolismo  de  la  pared  ceru[ar?  Para  contestar  esta

pregunta,  analizamos  cuantos  de  estos  genes  con  la  etiquefa  GO..0007047

asignada se encuentran  presentes en  las distintas  redes construidas (Figura

12}.  S6Io aquellos genes   que esfen presentes en las redes de coexpresi6n

analizadas pod fan propagar esfa etiqueta a genes no anctados vecinos y nos

permitifan  encontrar ni]evos  genes  de  intetes  asociados  a  este metabolismo

que   previamente   no   han   sido   asociados   a   este   proceso.   Persson   y

colaboradores,       utilizando   un   enfoque   "guiado   por   gen"   analizaron   las

correlaciones  de  expresi6n  de  genes  que  codifican  para  varias  celulosas

sinfasas  y  mediante  analisis  de  intersecei6n  entre  estas  listas  de  genes,

proponen  nuevos  genes  involucrados  en  el  metabolismo  de  la  pared  celular

(Persson y col. 2005). Sin embargo, en dicho trabajo no se realiza un analisis

de vecindario, pues no considera todos !os vecinos de un gen y [a se!ecci6n de
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los genes guia es arbitraria. En este trabajo, explotamos la informaci6n de todos

los genes vecinos de un gen en [a red de coexpresi6n y tomamos un enfoque

"guiado por proceso biol6gico",  centfandonos en la   propagaci6n de etiquetas

de procesos biol6gicos de GO en las redes de coexpresi6n.   6Cuantos genes

es  posible  asociar  al  metabolismo  de  la  pared   celular  por  medio  de  la

propagaci6n  de  anotaciones  implementada  en  este  trabajo?  Ya  vimos  que

evaluando la precision obtenida al usar todos los genes con anotaci6n en algdn

proceso   biol6gico   como   grupo   de   entrenamiento,   tenemos   las   mayores

probabilidades de que las predicciones sean ciertas utilizando una aproximaci6n

que cuenta las anofaciones presentes en el vecindario de un gen y que toma en

consideraci6n  las correlaciones  para  proponer una  anotaci6n  a  un  gen.  Asi,

utilizando este algoritmo   a niveles de corte de correlaci6n 20.8, encontramos

que  podemos anotar 43  nuevos  genes  involucrados en  el  metabolismo de  la

pared celular con una precisi6n del 43.39% (Figure i3-14j. Ademas, al exigir

como minimo que exista 2  o mss vecinos  con  la  anofaci6n  de pared  celular

asignada   para   propagar   las   anotaciones,   es   posible   obtener  valores   de

precisi6n  adn  mss  altos,  pero por cierto  que el  namero de genes  anctados

usando estas condiciones mas estrictas decae (Figure 13}.
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Figura  12.  Distribuci6n  de frecuencia de[  ndmero de genes que  poseen
asignada   la   etiquefa   GO:0007a47   a   distintos   niveles   de   corfe   de
corre!aci6n.    (A)  utilizando  ef  metodo  de  asignaci6n  de funci6n  de  simple
conteo  que  considera  las  correlaciones  entre  los  genes  como  distancia,  es
posible propagar las anctaciones de los genes anotados a sus genes vecinos
uti]izando las distintas redes de correlaci6n de la tab]a 1.  En Arabidopsis hasta
la fecha existen 205 genes con la etiqueta  GO..0007047 "ce// wa// angar}i-zafforz
anc! bi.ogenesis"  asignada en su descripci6n de Gene Ontology, una etiqueta a
nivel  5  del  DAG.  Sin  embargo,  solo  201  de  6stos  poseen  correlaciones  de
Spearman en sus perfiles de expresi6n con algdn otro gen 2 0.5. AI aumentar el
nivel de corte de correlaci6n]  el ndmero de genes con esfa e{iqueta asignada
disminuye. AI analizar la distribuci6n de estos 201  genes a distintos niveles de
corte de correlaci6n, encontramos que a mayor nivel de corfe de corre[acidn,
menor es e! ndmero de genes asociados al metabolisrno de la pared celular que
eventualmente pueden propagar sus anotaciones a sus genes vecjnos. Pese a
•que   coma  vimos  anteriormerrfe  en   la  figura   10-A,   la   oportunidad   de   las

predicciones  de  ser  correcfas  es  mss  alta  a  mayores  niveles  de    corte  de
correlaci6n.
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A. Ndmoro d® genes con t6mlno GO:007047 asignado
utilizando m6todo contoord isfancia
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Nivel de corto de correlaci6n
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Figure  13.  EI  namero  de genes  a  loo cuales  la  etiqueta  GO..0007047 es
asignada  decae si  s®  incremenfa  el  ndmero  mfnimo  exigido d®  v®cinos
con  dicha anofaci6n.   (A)  Utilizando el metodo de asignaci6n  de funci6n de
simple conteo que considera las correlaciones entre los genes como distancia,
se propag6 las anotaciones de los genes que poseen la etiqueta GO..0007047"cell wall organization  and biogenesis"   asiigneda er\ su desor.ipct6n de  Gene

Ontology,  a  sue  vecinos  en  la  red  de  coexpresi6n  obtenida  seleccionando
aquellas comelaciones de Spearman 2 0.8 y 2 0.9. Como vimos en la figura 11-
8,   a   estos   niveles   de   corte   de   correlaci6n   la   oportunidad   de   que   las
predicciones  sean  correctas  es  mss  alta  a  mayores  niveles  de    corte  de
correlaci6n  y  en  la  medida  en  que  el  nomero  minimo  exigido  de  genes  que
posean esta anotaci6n en el vecindario de un gen es mayor. Asi, por ejemplo, al
tomar  un  nivel  de  corte  de  correlaci6n  Spearman  a  0.8  y  exigir  que  como
minimo exista 1  vecino con esta anotaci6n en el vecindario de un gen para que
la  etiqueta   GO,.0007047  le  sea   asisnada,   es   posible  asignar  la   etiqueta
GO..0007047 a 43 genes que previamente no tenian esta etiqueta asignada, con
una precisi6n de 48.92%.  Sin embargo, si se exige que el  ntlmero minimo de
vecinos con esta anotaci6n en el vecindario de un gen sea 5, la precis6n es de
54.18%, pero solo es posible asignar esta etiqueta a 16 genes. AI tomar un nivel
de corfe de correlaci6n Spearman a 0.9, Ia precision es mas alta, alcanzando el
74.11%. Sin embargo,   usando estos pafametros es posible asignar la etiqueta
GO..0007047 a un dnico gen.
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A. Genes con edqucta  GO:0007047 asignada utiltzando m€tedo de eimpl® ¢ontoodistancia
(nivol de code d® conelaci6n a 0.8 )

®ence con anctaclch, pero no aeocladoe
dliiecemenQe al lnetabollsmo de pared celular

Figure  14.  Descripci6n  de  Ice  genes  a  los  cuales  la  etiqu®fa  GO  d®I
m®fabolismo de la pared celular ¢0.-0007047 es asignada. (A) Utilizando un
m6todo de simple conteo que considera las comelaciones entre los genes como
distancia, tomando un nivel de corfe de correlaci6n de Spearman a 0.8 y exigir
que  como  minimo  exista  1   vecino  con  la  anotaci6n  a  ser  asignada  en  el
vecindario de un gen para que la etiqueta sea asignada, es posible asignar la
etiqueta  GO..cO07047 a  43  genes  que  previamente  no  pose fan  esta  etiqueta
asignada en su anotaci6n. En la figura, se representa estos genes en un gfafico
de torta, donde 7 de estos genes son genes que codifican papa protefnas sin
ninguna anotaci6n asignada /"unrfuown profer.ns'); 4 corresponden a genes que
por analisis de identidad de secuencias han sido previamente implicados en el
metabolismo de la pared celular en la base de datos Cell Wall Navigator (Girke
y col. 2004) y 32 corresponde a genes que poseen anotaci6n, pero no han sido
asociados directamente al metabolismo de la pared celular (ver tabla 2).
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Tabla 2.  Detalle de  los c6digos de acceso de los genes con  la etiqu®fa
Gene  Orfuotog«   GO:000704l   "cell  wall   organization   and   biog6nesis"
asignada. Ninguno de los 43 genes con esta etiqueta asignada por el metedo
de  simple  conteo  que  considera  la  distancia  entre  los  nodos,    poseian  esta
etit]ueta GO previamente en su anotaci6n. En la tabla se detalla los c6digos de
acceso y la descripci6n TAIR de cada uno de estos genes (Rhee y col.  2003;
Swarbreck y col.  2008),  respetando los colores utilizados en  la Figura  14 para
clasificarios. En gris ruwhnown profej.ns7,  en rojo los genes que por analisis de
identidad de secuencjas han sido previamente implicados en el metabolismo de
la pared celular y en amarillo los genes que poseen anotaciones previas,  pero
que no los relacionan al metabolismo de la pared celular directamente.
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5. Red regulatoria del mefabolismo de la pared celular

Log facfores de transcripci6n  ITF),  son  proteinas que poseen  dominios

de  uni6n  a  DNA y  que  pueden  regular  !a  expresi6n  de  un  gen  al  reconocer

secuencias especificas o cajas regulatorias en  la regi6n promotora de un gen

b[anco,  ya  sea  al  facilitar  o  inhibir  el  reclutamiento  de  las  proteinas  de  la

maquinaria de transcripci6n de un gen. Ademas,  los genes que codifican para

un factor de transcripci6n, son a su vez regulados en su expresi6n.  En el area

de   Ta   l[amada   genetica   molecuFar,   un   prob[ema   central   es   justamente

comprender la  regulaci6n  de  la expresi6n g6nica y dilucidar cua!(es)  son  los

factores de transcripci6n que regula(n) Ia expresi6n de un gen o grupo de genes

de intefes,  Io que determina que estas interacciones regulaton.as entre un TF y

su(s)   gen(es)   blanco(s)   sean   posibles   de   estudiar   utilizando   redes   qiie

representen  este  control  transcripcional  en  sus  arcos  y  donde  los  nodos

representen  a  los  TF  y  Tos  genes  bfanco.  Estas  redes,  reciben  ef  nombre

gen6rico de redes regulatorias, aunqi]e existen muchos tipos distintos posibles

de esfas redes dependiendo de que informaci6n se integra y c6mo se precede

en su construcci6n. Arab;-dopsis fflali-aJ}a es un organismo modelo que cuenfa

con  la disponibilidad ptiblica de diversa informaci6n  dtil para analisis de dates

de intetes en la confecci6n de una red regulatoria, tales como las secuencias rio

arriba del inicio de la traducci6n de fodos los genes que codifican para proteinas

y   la asociaci6n entre dominios de uni6n a DNA presentes en los factores de

transcripci6n  ITF) y las cajas regulatorias o elementos en Gis reconocidos por
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estos. Ademas, es posible analizar en dichas secuencias la frecuencia de  cada

una  de  estas  cajas,  en  las  regiones  promotoras  de  todos  los  genes  que

codifican  para  proteinas  y  utilizar  esta  informaci6n  para  confeccionar  redes

regulatorias  (Obayashi  y  col.  2007;  Gutierrez  y  col.  2008;  Swarbreck  y  col.

2008).

Con  el  objetivo de construir una  red  que represente en  sus  arcos  las

interacciones regulatorias entre los genes involucrados en el metabolismo de la

pared   celular  y  los  factores  de  transcripci6n   que  regulan   su   expresi6n,

utilizamos  los  dates  de  coexpresi6n  y  las  posibles  interacciones  regulatorias

entre factores de transcripci6n (TF) y su(s) gene(s) blanco(s) de forma conjunta

construyendo redes regulatorias,  donde los arcos entre los nodos no poseen

direcci6n (ver metodos) {Figura 15-16}.   Dentro de los mapeos TF-gen blanco,

seleccionamos aquel[os que inc[uyeran [os 43 genes a los cuales les asignamos

la  anofaci6n  en  pared  celular (Figura  14}   y  !os 205 genes que ya  poseen

asignada la etiquefa GO..0007047 correspondiente a este proceso metab6lico a

nivel 5 del  DAG de las anotaciones de Gene Ontology (Figura 9)   (ver figura

suplementaria 1}.

AI analizar y representar el grado (ft) versus los coeficientes de clustering

(CC)  de  cada  uno  de  los  nodos  de  la  red  regulatoria  de  la  pared  celular

construida,  encontramos  que 4  de  los  nodos  poseen  grados  muy  altos  con

respecfo a los otros 3.417 existentes en la red y que corresponden a genes que

codifican para 4 facfores de transcripci6n (Figura 16-8), lo que indica que estos

TF  son  muy  inferesantes  de  estudiar  pues  desfacan  en  su  alto  grade  en
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comparaci6n  con  los  otros  691  TF  incluidos  de  la  red  regulatoria,  pues  son

genes  que poseen  interacciones regulatorias  con  muchos  de  [os  248  genes

involucrados  en  el  metabolismo  de  la  pared  celular  incorporados  en  este

analisis  (Figura 15-16).
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Figura   15.   Esquema   que   represenfa   la   obtenci6n   de   interacciones
regulatorias  entre  los  factores  de  transcripci6n  y  sus  genes  blancos
involucrados en el metabolismo de la pared celular. (A) Para la construcci6n
de   la   red   regulatoria  del   metabolismo  de  la   pared   celular,   utilizamos   las
interacciones  regulatorias entre factores de transcripci6n  (TF)  y su(s)  gene(s)
blanco(s) que poseen un   enriquecimiento del elemento en Cis regulatorio que
reconoce   el   TF   y   luego   seleccionamos   aquellos   mapeos   que   posean
correlaciones 2 0.5 entre el TF y su gen blanco mapeado (ver metodos).  En la
figura, se representa c6mo se realiz6 la selecci6n de los mapeos entre un TF y
su  gen  blanco  que  evidencian  una  posible  interacci6n  regulatoria.  Aquellos
genes  blanco  que  poseen  el  elemento en  Cis  regulatorio  con  una frecuencia
igual  o  superior  a  3  veces  la  desviaci6n  estandar  de  la  presencia  de  este
elemento regulatorio en todos las regiones rio arriba del inicio de la traducci6n
de todos los genes del genoma, fueron mapeados con el TF respectivo.  Estos
mapeos  fueron   previamente   desarrollados   por  Gutierrez   y   colaboradores,
analizando 1.5 Kb rio arriba de cada uno de los genes del genoma (Gutierrez y
col.  2008).    (8)  Gfafico de  la frecuencia de  los factores de transcripci6n  (TF)
presentes en las distintas redes de coexpresi6n de la tabla  1.  N6tese que muy
pocos factores de transcripci6n poseen correlaciones de expresi6n 2 0.9.
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3.421 riodce  (695 TF)
11.976 interacciones regulatorias

red rsgiilatoria de 9®nes  involu¢rados en
I'nefaboljano de pared celular

A

Figura 16. Analisis de red regulatoria de mefabolismo de pared celular. (A)
Diagrama que representa los pasos seguidos papa la construcci6n de una red
regulatoria  del  metabolismo de  la   pared  celular (ver metodos).  Al  analizar la
red,   es   posible   observar   que   esta   posee   tres   componentes:   un   gran
components conexo y dos pares de interacciones de dos nodos cada una no
conectados   a   este.   (a)   Gfafico   que   representa   el   grado   (k)   versus   los
coeficientes  de  clustering  (CC)  de  cada  uno  de  los  3.421   nodos  de  la  red
regulatoria de la pared celular. N6tese que hay 4 nodos que poseen grados muy
altos con respecto a los otros nodos de la red.
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DISCUS16N

E±edicci6n de la funci6n aenica en [a era post-aen6miea

Despu6s  de  que  el  genoma  de  120  Mb  de  Arab/-dops/-s  #]a//'ana  fue

completamente secuenciacl® el afio 2000, Ia biologia vegetal ha puesto un gran

esfuerzo en la dilucidaci6n de la funci6n de cada uno de los genes codificantes

para profe{nas encontrados en estas secuencjas.  !nicialmente,  Ia anctaci6n de

estos genes consisti6 en ]a predicci6n computacionaL de su localizaci6n y de

sus    elementos    estructurales    (intrones,    exones    y    putativos    elementos

regulatorios), junto con la posterior  caracterizaci6n empirica de sus estructuras

por media de  analisis de transcritos de RNA per tecnicas masivas que generan

muchos dates, tal como los microarreglos. Hoy, tenemos todos estos resultados

tanto  te6ricos   como  experimentales  y  el   gran   desaffo   es   lograr  obtener

informaci6n de la funci6n de estos genes, pues Pese a ser Arabidopsis el primer

organismo  vegetal   en  tener  su  genoma  secuenciado  y  ser  un   excelente

organismo modelo en gen6mica funcional ampliamente utilizado, solo alrededor

del 50% de los genes de esta planta poseen un proceso biol6gico asignado.

Debido a esto, proponer algt]n rol en algdn proceso a los genes remanentes es

un  gran  desaffo  y  de  mucha  utilidad,  pues  dicha  informaci6n  ademas  de

ayudarnos a comprender e[ metabo[ismc> vegeta[ y. reducir [os genes de infefes

en cierto proceso en particular, pod fa ayudar en los trabajos realizados en otros

sistemas vegeta[es por medio de la gen6mica  cort]parativa,  donde el trabajar
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con  indivicluos  mutantes o  con  alteraciones puntuales en  la  secuencia  de  un

gen es muy dificlll, ya sea por dificuifedes fecnicas o debido a que el ciclo de

vida del organismo en cuesti6n es demasiado prolongado como para obtener

resultados masivos en el corto plazo.

En este trabajo, nuestro desaffo ha sido lograr encontrar nuevos genes

involucrados  en  el  metabolismo  de  hemicelulosas  y  pectinas,  polimeros  de

aztlcar de  la  pared  celular sintetizados en  la  ruta secretoria  (Figura  1).  Para

e[lo,    utilizando   dafos   ptiblicos   de   microaITeglos   constru-imos   redes   de

coexpresi6n y las utilizamos para proponer una lista de genes que tengan una

alta   oporfunidad   de   efectivamente   estar   involucrados   en   estos   procesos

mefab6ricos.

j.C6mo es Dosible asianar afadn Droceso biol6aico a un gen?

La transferencia de la  informaci6n funcional de un gen  a otro utilizando

su relaci6n biol6gica recibe eL nombre generico de "construiF por asociaci6n". En

este   trabajo,    gracias   a   la   disponibilidad   ptlblica   de   muchos   dates   de

mioroarreglos exlistente en Arabidopsis, construimos redes de coexpresi6n para

inferir propiedades funcionales de los genes, pues esperamos que genes que

codifiquen  para proteinas que paTticipan  en  el  mismo  proceso  biol6gico,  sean

coexpresados  si  se  analiza  muchas  condiciones  distintas  de  creel.miento  y

experimentos de expresi6n. AI utilizar las redes construidas en este trabajo para

propagar  la  informaci6n funcional  era.stente  en  las  anotaciones  de  los  genes

anofados,  podemos  anofar los  genes  no  anofados,  utilizando  un  enfoque de

analisis global que justamente construye por asociaci6n,  pues en base a las
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interacciones por coexpresi6n es posible proponer algtln proceso biol6gico a los

genes sin un proceso asignado y nuevos procesos a los gehes con anotaci6n

funcional existente (ver m6todos).

di|Omo se construveron las redes de coexpresi6n ana[izadas?_

En es{e trabajo,  utilizando ras correfaciones de expresi6n de Spearman

i calculadas  entre 21.180 perfiles  de expresi6n  normalizados  obtenidos  desde

1.701   chips   de   microarreglos   de   calidad,   construimos   distintas   redes   de

coexpresi6n utilizando fas corre]aciones positivas y tomando distintos nive|es de

corte en los pares de correlaciones, para justamente considerar esta variable en

nuestros analisis realizados (Tabla 1).  Las correlaciones lineales de los pares

de perfiles de expresi6n utilizadas en la confecci6n de las redes, representan un

nt]mero bastante bajo con  respecto al universo de 260.136.645 co.rrelaciones

entre   pares de perfiles de expresi6n calculadas (Figura 4-5). N6tese que las

correlaciones lineales de Spearman y Pearson poseen una relac].6n lineal entre

si en nuestros datos (dates no mostrados). Sin embargo, en la confecci6n de

las  redes  utilizamos  las  correlaciones  de  Speaman,  debido  a  que  es  lin

algoritmo memos sensible a valores extremos.    Un  resultado interesante que

encontramos, es que hay alrededor de tres veces mss correlaciones positivas

que negativas si comparan correlaciones   2 0.5 y las S -0.5 obtenidas.  Lo que

indica que los genes, ante las diversas condiciones de cliecimienfo incluidas en

los  chips  analizados,  tienden  a  expresarse  juntas  {Figura  4-8}.  Debemos

mencionar, que con los chips ATHI  Aftymetrix" utilizados,  alcanzamos ~80°/o
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de cobertura del total de los genes codificantes para  proteinas existentes en

Arabidepsis thaliana.

En este trabajo, para anofar los genes por medio de la propagaci6n de

anotaciones en las redes de coexpresi6n,  utilizamos las anotaciones de Gene

Ontology (GQ}  de "Procesos  Biol6gicos" existentes en  los vecindan-os  de los

genes  (ver m6todos}.  Utilizamos estas etiquetas de anotaci6n,  pues estamos

estudiando   e]   metabolismo   de   [as   hemice[ulosas   y   pectinas,      procesos

biol6gicos  en  el  que  participan  distintos  tipos  de  profeinas  con  funciones

moleculares    diversas.    Debido    a    esto,    necesitamos    implementar    t]na

metodologia  que  nos  permita  anotar los  genes  en  relaci6n  con  los  procesos

biol6gicos que poseen asignados,  no las anotaciones de iunci6n  molecular,

las  cuales  se  basan  en  analisis  de  identidad  de  secuencias  y  no  entregan

informaci6n  de   los  procesos  metab6licos  en  que  las  proteinas  participan.

F=ecordemos que [a funci6n mefab6Iica de los productos proteicos codificados

por  los  transcritos  que  detectamos  en  los  experimentos  de  microarreglos  o

cualquier  otro,  no  radica  directamente  en  la  funci6n  molecular  que  posean

asignada, la cual generalmente es una anotaci6n que poseen asignada debido

a  una  similitud  a  nivel  de  identidad  de  secuencias  con  alguna  otra  prcteina

descrita en algtln otro organismo,  Sino que se basa en las interacciones entre

[os productos profeicos y ctras molecu]as, en un proceso dinamico.

£,Qu6 nos indica el analisis de la fopologia de nilestras redes de coexpresi6n?

Previo   a   la   utilizaci6n   de   nue.stras   redes   de   coexpresi6n   como

herramienfa  en  gen6mica funcionar,  es  necesario analizar las estructuras de
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estas  redes por un  analisis topol6gico via ]a  obtenci6n  de distintas variables,

pues este analisis permite analizar las interacciones de coexpresi6n entre los

genes de forma global y obtener importante informaci6n de las redes. Al igual

qLle  lo  observado  en  redes de  interacci6n  proteina-proteina y otras  redes de

sisfemas  complejos,  Ias  redes  de  coexpresi6n  analizadas  en  esfe  trabajo

poseen valores de coeficienfes de clustering promedio f<CC>) muy superiores a

los  obtenidos  en  redes  de  igual  famafio  e  igual  gTado  promedio  /<k>/,  pero

construidas con mode[os de redes aleafon-as. Es. decir, redes en fas cuales fas

interacciones entre los nodos es al azar (Tabla 1). Ademas,  Ios diametros de

las  nuestras  redes  fueron  peqilefios.   Por  ejemplo,   en   la  red  obfenida  al

seleccionar aquellos pares de coffelaciones 2 0.5 e[ diametro obtenido es 8.

Esto imp]ica que como maximo con s6[o 8 arcos es posib]e unir cua[quier par de

nodos de esta red, piles se trata de una red con muchos arcos y que presentan

un  alto  grado  de  conexi6n  entre  los  nodos  que  la  componen.  AI  tener  un

diame{ro pequefio y coeficientes de  <CC> muy superiores a los obfenidos en

redes aleatorias de igual tamafio, podemos decir que las redes de coexpresi6n,

obedecen a[ llamado "fen6meno de pequefio mundo'', encontrado en redes de

diametros pequefios y coeficiente's de clustering promedio cercanos a 1/2  (Watts

y col.1998; Amaral y col. 2000).

AJ analizar las  topo]ogias de redes de distintos sistemas complejos se ha

observado que no todas ]as redes son exactamente esca]a libre, pues algunas

poseen   una  distribuci6n  de  frecuencia  de  las  conectividades  que  si  bien

obedece a una lay de potencia err cierto Fango de conectividad, presenfan una
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"truncaci6n" en  la distribuci6n en  la zona de los nodos mss conectados.  Este

tipo de distribuciones   recibe el nombre de distribuciones de conectividad con

"cola  exponencial"  (Mossa  y  col.  2002).  Los  analisis  de  topologia  realizados

sobre  las  redes  de  coexpresi6n  analizadas en  este trabajo,  revelan  que son

escala libre,  con  una distribuci6n de frecuencia de [os grados truncada en  la

zona de los nodos mss conectados  {Figura 6-A).

Un  gen  a[tamente  conectado  o  "hub",  es  un  gen  que  coexpresa  con

muchos afros genes y que participa en muchosr procesos mefab6licos. Asi, Ios

hubs son muy buenos candidates para analizar el efecto sobre la planta de su

mutaci6n o deleci6n, espefandose un gran efecto fenotipico si dicha alteraci6n

es efectiva.  En  nuestras redes,  sabemos que hay muy pocos genes con  un

grado muy alto comparados con el resto de los genes. Ademas] sabemos que

los nodos esfan muy agrupados entre si, pues poseen <CC> muy superiores a

los esperados para una red aleaton-a. AI examinar [a relaci6n entre [os fccj y

los grados de cada gen en las redes de coexpresi6n, observamos a los genes

agrupados en "bandas", donde se observa que a medida que aumenta el grado,

]os  coeficientes  de  clustering  fambien  decrecen,  1o qL]e   indica  que  nuestras

redes  poseen  m6dulos  y  estructura jefarquica  {Figura  6-8).  En  los  distintos

niveles de corte de correlaci6n analizados observamos una dependencia entre

los CC y ]a fr (Figure 6 - Figura sup!emenfaria 2}.   Basicamente [o qL[e esto

implica, es que en   las redes hay nodos divididos en grupos, qile ademas se

subdividen  eh  otros subgrupos.  Grupos que en  muchas  redes  analizadas en

distintas   disciplinas   de   la   c-Iencia,   nan   sido   coincidentes   con   unidades
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funcionales  previamente  descritas,  tales  como  vias  metab6licas  en   redes

metab6licas,  nichos ecol6gicos   en redes ecol6gicas o comunidades en redes

sociales   (Ravasz y co`l. 2002; Clauset y col. 2008}. Sin embargo, €Esfan todos

los nodos conexos o conforman m6dulos funcionales no conectados entre si?

Esto es muy importanfe de analizar, pues nosotros lo que estamos haciendo es

propagar  las  anofaciones  de  los  genes  anofados  a  sus  vecindarios,  lo  que

claramente  podria  estar  relacionado  con  posibles  agrupamientos  funcionales

exisfentes  entre  los  genes.  Debido  a  esto,  analizar  los  componentes  es  un

punto importante a considerar en las redes y qiie puede estar relacionado con

la estructura jefarquica y modular observada.  Dos genes estan definidos como

parte de[ mismo componente, si existe un camino a To largo de distintos arcos

de la red, que los conecte. Al analizar el ndmero de componentes presentes en

cada uno de los niveles de corte analkados, observamos que a menor nivel de

corte de coITelaci6n la mayoria de los genes esfan agrupados en un solo gran

componenfe.  Ademas,  n6fese que  la red  construida  con  las  correlaciones de

Spearman 2 0.8 es [a que posee mayor ndmero de componentes (Figura 7).

6Que   informaci6n   biol6gica   podemos   obtener  de  este  analisis?  AI

analizar funcionalmente los genes mss conectados es posible saber si hay algo

que los caracteriza. Al analizar sLls anotaciones es posible saber si por ejemplo,

estos  genes  esfan  enn-quecidos  en  cierto  tipo  particular  de  anotaciones

correspondientes   a   ciertos   procesos   biol6gicos   en   particular  o  funciones

molecu[ares  determinadas.  En  las  redes  escala  libre  de  distintos  sistemas

comp[ejos,  se  ha  observado  que  si  bien  esfas  redes  son  robustas  a  fa
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eliminaci6n  aleatoria  de  un  nodo,  son  muy  vulnerables  a  [a  eliminaci6n  o

ataques selectivos de los nodos mss conectados.   E[ namero de genes hubs

analkado en este trabajo,  para cada nivel de corte de correlaci6n es distinto,

pues tomamos como hubs al 10/o de los genes mas conectados de cada red y

cada una de 5stas, posee distintos ndmeros de nodos (Tabla 1}. AI analizar en

las  lisfas de genes  hubs de  las  distinfas  redes,  posibles enriquecimientos de

anotaciones en estos grupos de genes, encontramos que los hubs de las redes

analizadas,   esfan  enriquecidos  en  genes  sin   una  funci6n  molecular  (FM}

asignada.  Muchos de esfos genes,  no son posibles de anotar por analisis de

identidad de secuencias.  Sin embargo,  son genes muy importantes,  pues co-

expresan con muchos otros genes (Figure 8-A}. El gen AT4G05230 es el gen

mss conecfado en las redes utilizando las correlaciones 2 0.5,  0.6 y 0.7.  Este

gen posee el proceso biol6gico "ubiquitin cycle" asignado, Io que hace bastante

sentido, pues Se {rata de un proceso biol6gico muy importanfe para la celulas

eucariontes, pues regula la ubiquitinaci6n y des-ubiquitinaci6n de proteinas. La

ubiquitina,  es  un  p6ptido  que  puede  actuar  como  serial  en  el  control  de  la

degradaci6n   de  proteinas,   en   la  via   de   ubiquitinaci6nrdegradaci6n   en   e[

prcrfeosoma.  En  plantas,  este  mecanismo  de  control  de  la  degradaci6n  de

proteinas,   participa   en   muchos   procesos   involucrados   en   el   desarrollo   y

crecimiento,   fafes   come   ra   fotomorfogenesis   y   respuestas   hormona!es

(Hellmann y col.  2002;  Schwechheimer y col.  2004).  Por su  parte,  los genes

mas conectados en las redes construidas utilizando las correlaciones 2 0.8 y 0.9

coITesponden   a   [os   genes   ATIG67700   y   ATIG15980   respectivamente.
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ATIG67700  no  posee  ningtln  proceso  biol6gico  asignado  y  ninguna  funci6n

molecular asisnada, [o qLie lo hace un gen muy inferesante de estudiar mss en

profundidad.  ATIG15980, es un gen que ha sido recientemente involucrado en

el transporfe de electrones del Fotosistema I del cloropfasto para producir ATP

ITakabayashi y col. 2008} ffigura 8A}.

La  utilizaci6n  de  lineas  insercionales  de  T-DNA  come  herramienfa  en

gen6mica funcional en Arabf.daps/.s ffla//`ana ha tenido un explosivo orecimiento

en   los   ahimos   afros   y   es   la   pn'ncl-pal   metodofogia   responsable   de   ]as

anotaciones que relacionan a un gen de esta planta con algan fenotipo obtenido

(Meinke y  col.  2003;  Li  y  col.  2006).  Cuando  analizamos  en  los  genes  mas

conecfados la fiecuencia de inserciones de TLDNA en ambas copias de estos,

encontramos   que   al   contrastar   esfas   frecuencias   contra   las   frecuencias

esperadas  por siniple  azar,  observamos  que  las  listas  de  genes  "hubs"    de

nuestras redes,  presenfan  LJn  ntimero mucho menor de genes con  una  linea

homocigota  de T-DNA que lo esperado por azar. Esto sugiere, que estos genes

son  muy  importantes  y  probablemente  esencia[es,   pues  la  e[iminaci6n  de

ambas  copias  de  esfos  genes  puede  esfar  generando  una  mayor tasa  de

letalidad   en   esfas   lineas   insercionales   y   sesgando   Ice   resuhados   a   la

observaci6n  de  que  hay  menos  lineas  insercionales  homocigotas  en  estos

genes de [o esperado (Figure 8LB}.

;.C6mo encontramos nuevos genes involucrados en el metabolismo de la pared

celular utilizando nuestras redes de coexDresi6n?
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Se estima que hay muchos genes involucrados en el metabolismo de la

pared  celu[ar que atin  no  han sido desoubiertos,  pues  la complejidad  de [os

enlaces  de  los  polimeros  de  azdcar  de  la  pared  celular  requiere  un  gran

repertorio enzimatico (Somerville y col. 2004).  Debido a esto,  proponer nuevos

genes    involucrados  en  su  metabo!ismo  es  un  gran  aporfe  para  la  biologia

vegetal,  pues  ademas  de  entregar  nuevos  potenciales  participantes  en  este

complejo  proceso,  reduciendo  el  universo  de  potenciales  blancos,  podemos

postular  cuales  de  ellos  pueden  originar  un  fenotipo  mss  notorl-a  al  ser

eliminados,  basandonos en su grado (#) por coexpresi6n.   Debemos .recordar,

que  la  simple  coexpresi6n  entre  dos  genes  no  necesariamente  implica  que

ambos genes participen en el mismo proceso bio[6gico.  Simplemente es una

m6trica  de  similitud  entre  2  perfiles  de  expresi6n.  Por  ejemplo,  quizas  dos

genes que co-expresan tienen significantes valores de coexpresi6n con muchos

otros genes involucrados en otros procesos biol6gicos, a la correlaci6n ocurre

por simple azar. Debido a este punfo, en este trabajo analizamos la capacidad

de tres distintos algoritmos que en base al vecindario completo de un gen en la

red  de  coexpresi6n,  son  capaces  de  asignarle  algan  proceso  biol6gico.  Sin

embargo,  €C6mo comparamos estos m6todos y evaluamos cual nos entrega

las mejores predicciones? Lo que hicimos en este trabajo, fue utilizar los genes

con alguna etiqueta GO de "proceso bio[6gico" (BP} asignada coma grupo de

entrenamiento,  seleccionando  el  metodo  con  la  mejor  recuperaci6n  de  las

anotaciones de  los genes del  grupo de entrenamiento para  realizar nuestras

predicciones. Es decir, el m6todo con [os valores de precision mss altos (Figura
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10).  Analizando  los  vecindarios  de  cada  gen  en  las  redes  de  coexpresi6n,

asignamos anofaciones, analizando el rendimienfo de tres distintos algoritmos

de asignaci6n de funci6n muy simples:  i) iln algoritmo de simple conteo,  ii) un

algoritmo de simple conteo que ademas considera la distancia con los distintos

vecinos    de    un    gen    a    anofar    (confeordistancia}    y    iii}    un    algoritmo

hipergeometrico,  el  cual    propone come  la anofaci6n  a  asignar,  aquella  mss

sobre representada en comparaci6n con to esperado por azar en el vecindario

analizado,  ajusfando por las frecuencias esperadas por la abundancia de las

anofaciones en todos los genes del genoma. A niveles de corte de correlaci6n

mss  cercanos  a  1,  las  predicciones  poseen  una  mayor  oportunidad  de  ser

certeras (Figure 11}. Sin embargo, es importanfe mencionar que en general, a

altos niveles de corte de las correlaciones, menor es el ndmero de genes que

pod fan   propagar   sus   anotaciones.   Por   ejemplo,   cuando   se   toman   las

correlaciones de Spearman 2 0.9, donde 1.056 genes esfan presenfes en la red

de correlaci6n, es posible anctar pocos genes. N6tese que se observa valores

de precisi6n mss altos, cuando tomamos las correlaciones de Spearman 2 0.5,

donde pese a existir 20.145 genes en la red de coexpresi6n, [a oportunidad de

que  las  predicciones  sean  las  correctas  es  menor  {Figura  11).  Es  posible

incrementar los valores obtenidos de precisi6n,  exigiendo que las anotaciones

asignadas esfen presenfes un ndmero minimo de veces en el vecindan.o de un

gen para que 6stas le sean asignadas. Sin embargo, debemos mencionar que

e] efecto de aumentar esta exigencia, disminuye el ndmero de genes anotados.

Ademas, tomando fas correlaciones i 0.5 y 2 0.6, no se observa que exista un

69



efecto de incremento los valores de precisi6n obtenidos  (Figura 11-8).  Segdn

los  analisis  de  los  va[ores  de  precision,  en  todos  los  niveles  de  corte  de

correlaci6n analizados, el m6todo con la mayor precisi6n es el de simple conteo

que  considera  las  distancias  entre  los  nodos.  Debido  a  esto,  fue  el  metodo

utilizado para  encontrar nuevos genes  involucrados en  el  metabolismo de la

pared  celular.  Para  propagar una etiqueta  de  GO que  nos  permita  encontrar

genes  involucrados  en  el  metabolismo  de  la  pared  celular,  en  este  trabajo

propagamos la ediquefa Gene Or\totogy GO.-0007047 "cell wall oiganization and

b/.og6nesf.s", la cual la poseen asignada 205 genes. Esta etiqueta se encuentra

a nivel 5 en el grafo aciclico que organiza estas anotaciones. Debemos resaltar,

que el  hecho de que existan  estos genes,  no garantiza  que propaguen  sus

anofaciones  en  las  redes,  pues dependefa de si  coexpresan  o  no  con  afros

genes  y  con  que  niveles  de  correlaci6n.  Por  ejemplo,  al  analizar  c6mo  se

distribuyen  ias  coexpresiones  de  esfos  genes,   observamos  que  tomando

rinicamenfe las correlaciones 2 0.8, s6Io 55 de los 205 poseen algdn vecino a

los  cuales  eventualmente  pod fan  propagar su  anotaci6n  (Figura  12). A este

nivel de corfe, al propagar las anofaciones de estos genes en las redes, somos

capaces de proponer la participaci6n en el metabolismo de la pared celular de

43 nuevos genes, Ios cuales no poseian previamente esta anotaci6n asignada,

con una certeza de que las predicciones sean efectivas estimada del 48.92%

(Figura 13-14). Debemos resaltar, que debido a que un gen puede participar en

1  o  mss procesos  biol6gicos,  nuestra  metodologia  permite  asignar un  rol  en

cierto proceso a genes que previamerrfe no poseen ningan proceso asignado en
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anofaci6n  o  a  genes  que  estaban  relacionados  a  otro  proceso  biol6gico.  AI

cumplir e!  ambicioso  objetivo de encontrar  nuevos  genes  involucrados  en  el

mefabolismo   la pared celular, encontramos nuevos genes de potencial intefes

en  el  estudio  del  metabolismo  de  la  pared  celular,  el  cual  es  un  proceso

metab6Iieo  que  pese  a  tener  una  gran  importancia  en  el  desarrollo  y  una

multiplicidad de procesos vegetales,  posee pocos genes asignados.  De los 43

genes  a  los  cuales  les  asignamos  la  anotaci6n  GO  que  los  involucra  en  el

mefabolismo  de  [a  pared  celL]lar  {Tabfa  2),    7  codifican  para  proteinas  sin

ninguna anofaci6n  asignada,  Io qiie les da  un gran  potencial,  por la  novedad

que  trabajar  con  ellos  implica;  4  corresponden  a  genes  que  por  analisis  de

identidad de secuencias han side previamenfe imp[icados en el metabolismo de

la pared celular, pues poseen identidad de secuencias con genes ya asociados

a  este  metabolismo  en  la  base  de  dates  "Cell  Wall  Navigator"  (Girke  y  col.

2004).  32 de los genes,  poseen alguna anofaci6n asignada,  pues poseen en

sus secuencias alg8n domjnio protejco previamenfe descrito. S.in embargo, esto

s6Io nos da informaci6n de la funci6n molecular de los productos proteicos de

esfos genes y no permite directamente asociar a los genes con el mefabolismo

de la pared celular, pues en este proceso biol6gico participan distintos tipos de

funciones moleculares.

Nilestra    aproximaci6n    "centrada    en    proceso(s)    bio]6gico(s)"    es

independiente de analisis de secuencias y entrega Lina ventaja con respecto al

conocimiento previo.  Ademas, puede ser utilizada para proponer nuevos genes

involucrados  en  muchos  otros  procesos  biol6gicos  y  no  tan  s6Io  genes
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involucrados  en  el  mefabolismo de la  pared  celular,  con  conocimiento de  las

cerfezas de las predicciones.

Red requlatoria del metabolismo de la pared celular

En esfe trabajo, con el objetivo de construir una red que represente las

inferacciones regu[aforias entre los genes i.nvolucrados en el mefabolismo de la

pared   celular  y  los  pofenciales  factores  de  transcripci6n   que  regulan   su

expresi6n,   utilizamos   los  dates  de  coexpresi6n   analizados  en   los   puntos

anteriores   y   las   pctencliales   inferacciones   regulatorlias   entre  facfores   de

transcripci6n   ITF)  y  su(s)  gene(s)  blanco(s),   como  fuente  de   informaci6n

conjunta para la construcci6n de una red regulatoria, donde los arcos (mapeos)

entre  los  nodos  no  poseen  dii.eccl-6n  (ver  rrfetodos)  (Figura  15-16}.    Estos

mapees    fueron    previamente    desarrollados    Gutierrez    y    colaboradores,

analizando 1.5 Kb rio arriba de cada uno de los genes del genoma (Gutierrez y

col. 2008}.  Dentro de !os mapeos TFgen blanco, seleccionamos aquellos que

incluyeran  los  43  genes  a  los  cuales  les  asignamos  la  anofaci6n  en  parecl

celular  y  a  los  205  genes  que  ya  poseen  en  sus  anotaciones  asignada  la

etiduefa GO..0007047 (Figure 9}  (ver metodos).

j.Qu6 informaci6n biol6gica fue obfenida de la red regulatoria?

AI analizar y representar el grado (k) versus los coeficientes de clusterl.ng

{Cg  de  cada  uno  de  los  nodos  de  [a  red  regu[aton-a  de  la  parecl  celular

cconstruida,  encontramos  que  4  de  los  nodos  poseen  grados  muy  altos  con

respecto a los otros 3.417 exlistentes en la red y que corresponden a genes que

codifican para 4 facfoTes de transcripclich  {Figura  16-8}.  Esto nos  indica que
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estos TF son muy interesantes de estudiar pues destacan en su alto grado en

comparaci6n  con  los  otros 691  TF incluidos de  la  red  regulatoria,  pues  son

genes  que  poseen  interacciones  regulatorias  con muchos  de  los  248  genes

involucrados  en  el  metabolismo  de  la  pared  celular  incorporados  en  este

analisis. Debido a esto, estos genes pueden ser considerados "genes maestros"

de   la   regulaci6n   transcripcional   del   metabolismo   de   la   pared    celular.

AT3G61910 es el mas conectado de estos genes, participando en el li9.22% de
*

[os arcos de [a red, teniendo interacciones con 2.302 genes. Esfe, codifica para

el  factor  de  transcripci6n  NST2  y  ha  sido  recientemente  involucrado  en  el

engrosamiento de la pared celular y la regulaci6n de genes del metabolismo de

lignina  (Zhong  y  col.  2008;  Zhou  y  col.  2009).  EI  locus  AT5G12870  MY846

posee   1489   interacciones   regulatorias,   lo   qile   abarca   el   12.4°/o   de   las

interacciones totales. Al igual que NST2,  MY846 es un factor de transcripci6n

que previamenfe ha sido invorucrado en ra regulaci6n de [a expresi6n de genes

involucrados en el me[abolismo de la pared celular (Zhong y col. 2007; Zhong y

col. 2008). EI locus AT3G13890 codifica para el factor de transcripci6n MY826 y

posee  715  interacciones  reguraton-as.   Se  trata  de  un  gen  que  regura  la

expresi6n de genes varios involucrados en el me{abolismo de la pared celular

secundaria.  Plantas mutantes en este gen  son esferiles pese a poseer polen

fertil,  pues  las  anferas  no se abren  y esfo  impide que estas  estructuras se

liberen  desde  los  sacos  polinicos  ryang  y  col.  2007).  EI  locus  ATIG32770

posee 400  interacciones regulatorias y codifica para e[ factor de transcripci6n
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SND1, el oual tambisn ha sido involucrado en la regulaci6n de la expresi6n de

genes de pared celu[ar secundan.a (Zhong y col. 2008; Zhou y col. 2009).

Validaci6n exDerimenfal: ;.Por aue no se realiz6?

El ouarto objetivo especifico inicialmente propuesfo en esfe trabajo, fue

validar expen.menfalmenfe alguna hip6tesis generada durante e[ desarrollo del

mismo. Sin embargo, debemos sefialar que esfe objetivo fue planteado previo al

desarrollo de los analisis de validaci6n cruzada que desarrollamos en utilizando

los   genes   anotados   como   grupo   de   entrenamiento.   Estos   analisis   de

recuperaci6n   de   informaci6n,   son   necesarios   si   se   quiere   tener   alguna

estimaci6n de las certezas de las predicciones realizadas. Ademas, permifen la

optimizacl-6n de las recuperaciones de las prediccliones y analizar en distintos

algoritmos de predic6i6n de funci6n] el efecto de distinfas variables. En nuesfro

trabajo,   una   eventual   validaci6n   experimental   de   las   preclicoiones   de   los

procesos  biol6gicos  en  el  cual  un  gen  particlipa  seria  por  supuesto  muy

interesanfe. Sin embargo 6Qu6 significa realizar una validaci6n experimental de

una predicci6n de funci6n genica? Dentro de las aproximaciones de validaci6n

experlinenfal mss utilizadas en gen6mica funcional af trabajar con Arab;-depsf-s

ffla/i.ana como modelo de estudio, se enouentra el analisis de plantas mutantes,

pues en este organismo modelo, se encuentran disponibles semillas de plantas

con mutaciones punfuales a con inserciones en sus secuencias, en la mayoria

de los genes codfficantes para profeinas, Ias cuales pueden ser solicitadas y ser

experimentalmente caracterizadas en el laboratorio (Alonso y col.  2006).  Esfa

aproximaci6n, que se enfoca en un gen y luego infenfa Por medio de anarisis
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posteriores  asignar funci6n  a  un  gen,  recibe  el  nombre  de  gen6tica  reversa

("reverse geneties7. Debemos resaltar que este tipQ de analisis, pese a tomar

afros, no garantiza que necesariamente se encuentre un fenctipo en las lineas

mutantes analizadas que nos permita relacionar al gen mutado con el proceso

en  que  su  producto  profeico  paFticipa  y  que  aumente  el  impacto  de  esfa

caracterizaci6n. Varios de los genes cuyos productos prcteicos par{icipan en la

biosintesis de polisacaridos de la pared celular se han  identificado al analizar

plantas   mufantes   de   Arabidopsis.   AIgunas   de   estas   p[antas   presentan

alferaciones en el crecimienfo,  en  la elongaci6n  del  hipocotilo,  defecfos de la

morfoldgia de las raices, fragilidad del hipocotilo, o efectos morfol6gicos en las

celulas de algunos fejidos  (Reifer y col.  1997; Arioli y col.  1998; Taylor y col.

1999;  Bouton y col.  2002).  Sin  embargo,  muchas plantas  mutantes en genes

involucrados  en  el  metabolismo  de  la  pared  celular  no  presentan  diferencias

morfor6gicas macrosc6picas Svidenfes en comparaci6n con plantas si]vestres,

aunqile  al  realizar  analisis  mss  exhaustivos,   muestran  alteraciones  en   la

composici6n de azdcares de la pared celular (Bouton y col. 2002; Assaad y col.

2004;  usadel  y  col.  2004),  Por ejemplo,  !a  primera  celu[osa  sintasa  en  ser

caracterizada  y  subsecuenfemenfe  clonada  en  Arab/.dops/.s  #}a/I.ana  fue  la

CesA; plantas mutantes en este gen presentan alteraciones en la composici6n

de celulosa {Arioli y co[.  1998,; Somerville y col. 2004). Otros buenos ejemplos,

son  las glicosiltranferasas xiloglucano fucosiltransferasa AtFUT1  (Perrin y  col.

1999; Perrin y col. 2003), la xi[oglucano xilosiltransferasa XT1  (Faik y col. 2002)

y la xiloglucano galactosiltransferasa MUR3 Ivanzin y col. 2002}, pues planfas
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mutantes en estas proteinas presentan alteraciones en el polimero de la pared

ce!ular   sinfetizado   en   [a   ruta   secretoria   l]amado   xiloglucano.   Debemos

considerar  la  posibilidad  que  una  gran  fracci6n  de  los  genes  cuyas  plantas

mutantes  presentan  alteraciones en la  composici6n  de azdcares de  la  pared

celu[ar, quizas ya nan sido descubiertos, pues ademas de los genes que han

sido  ya  estudiados  por  genetica  reversa,  el  analisis  de  mutantes  via  una

aproximaci6n  centrada  en  los  analisis  de  fenotipos  conocida  como  `Torward

genetics",  ha sida previamente desarrollada con el objeto de encontrar genes

involucrados   en   este   metabolismo,   buscando   en   poblaciones   de   plantas

mutantes,  efectos sobre  la composici6n  de aztlcares al analizar muestras de

pared celu[ar (F=eiter y col. 1997).

Cualquier asignaci6n de funci6n realizada con niiestro m6todo de analisis

de  vecindario  podria  por  cierto  ser  validada  experimentalmente  durante  los

pr6ximos  afros.   En  nuestras  predicciones  hay  43  genes  a  [os  cL]ates  fes

asignamos la etiqueta Gene Ontology  GO..0007047 ``ce/y wa// organ/.zaffon and

b/.og6nes/.s"  que  podrian  ser  estudiados  con  mayor  detalle  y  ser  validados

funcionalmente  en  el  future,  con  alta  oportunidad  de  entregar  informaci6n

nueva, pues ninguno de estos genes poseen esta etiquefa de proceso biol6gico

asignada  en  su  anotaci6n  original  (Figura  14- Tabla  2).   Asi,  estudiar estos

genes  durante  los  pr6ximos  afros,  es  e[  pr6ximo  paso  16gico  y  una  de  ias

principales proyecciones a largo plazo de este trabajo.  Debemos resaltar, que

nuestro  trabajo  es  un  gran  aporfe  a  la  gen6mica funcional,  pues  puede  ser

considerado coma un "screening  /-n szT7-co",  que permute  identificar pofenciales
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genes de intefes con un foco en los procesos biol6gicos y permite disminuir el

universo de  pcifencia[es blancos a un ndmero mss reducido y manejable dentro

de una investigaci6n centrada en el estudio de algtln proceso biol6gico, dando

la base para la validaci6n experimental de algtln gen con  un rol propuesto en

cierto  proceso  bio[6gico,  per medio  per ejemp[o,  del  analisis  de  mufantes  o

plantas con la expresi6n de los genes de estudio silenciada.
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CONCLUSIONES

•  Al  analizar  las  correlaciones  de  expresi6n  se  observa  que  hay  mas

correlaciones positivas que negativas, lo que indica que en Arab/.daps;.s {#a/7.ana

los genes anfe distinfas condiciones de crecimiento tienden a expresarse junfos.

• Al  analizar  la topologia  de  las  redes  de  coexpresi6n  construidas,  se

observa que las redes de coexpresi6n de Arabi'dops;-s lfra/7.ana son "escala libre"

en cierto rango de grados y qLle son redes de "pequefio mundo"I con diametro

pequefio y coeficientes de clustering muy mayores a los observados en  redes

aleatorias  de  igual  ndmero  de  nodos  y  arcos.     Ademas,  son   redes  que

presenfan jerarquia, donde hay grupos de genes y subgrupos de estos.

•  Los nodos mss conectados de las redes de coexpresi6n  ("hubs") son

genes que tienden a carecer de funciones moleculares asignadas y a presentar

un m]mero muy inferior al esperado de plantas mutantes con ambas copias de

sus estos genes alterados, lo que y sugiere que son genes esenciales debido a

que participan en muchos procesos me{ab6licos.
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•  Al  analizar  la  capacidad  de  generar  predicciones  de  los  procesos

bio[6gicos  en  que  participa  LJn  gen.  utilizando  tres  algoritmos  de  analisis  de

vecindario  en  las  redes  de  coexpresi6n  y  utilizar  los  genes  anotados  como

grupo de entrenamienfo, se observa que el m6todo que genera las predicciones

con  [a mayor oportunidad de ser ciertas es un m5fodo de simple confeo que

considera  las  anctaciones  presenfes  en  el  vecindario  de  un  gen  segdn  su

frecuencia y la correlaciones de expresi6n que poseen con el gen a anotar.

• Al propagar las anotaciones de los 205 genes que poseen  la etiqueta

de Gene Orfuotoev GO:0007047 "cell wall olganization and biogenesis" astignada

en su descripci5n en las redes de coexpresi6n, somos capaces de proponer la

participaci6n en el metabolismo de la pared celular de 43 nuevos genes.

• Al  construir  una  red  regulatoria  del  metabolismo  de  la  pared  celular,

encontramos 4 factores de transcripci6n maestros, que regulan la expresi6n de

muchos genes involucrados en este me{abolismo,
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Distribuci6n de frecuencia de los terminos GO a nive[5 de] GO-DAG[

GO terrrB

Figura Sup]emenfaFia  1.  En  !as anofaeiones de Gene Onto!®gy (GO) hay
t6rmino§ GO muy abundantes.  (A) En la figura, se representa la distribuci6n
de  frecuencia  de  los  distintos  ferminos  GO  obtenida  al  homogenizar todo  el
genoma hasta a nivel 5 en [as descripciones de procesos biol6gicos en el grafo
aciclico (DAG) de sus anotaciones. Por razones de espacio, solo se muestran
!as descripciones de aquellos 20 ferminos GO mss abundanfes, pues los afros
ferminos  GO  poseen  frecuencias  i  363  y  son  representados  todos  juntas
agrupados en la tiltima barra, Ia cual incluye 125 ferminos GO.
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Fjgura Suplemenfaria 2. FEe!aci6n entre grado y coeficjenfes de c[usterjng
a  distintos  nive!es de  corfe  de  corre!aci6ri.  En  la figura,  se  representa  [a
relaci6n  entre  el  grado  (¢  y  coeficienfes  de  clustering  (CC)  de  cada  nodo,
tomando los distintos niveles de corte de correlaci6n de Spearman indicados en
la tabla  1. EI gfafico correspondiente a nivel de corfe de correlaciones 20.7 fue
presenfado  previamenfe  en  la  figura  6-a.  En  todos  los  casos  analizados  se
encontr6 una relaci6n entre ambas variables, observandose un decaimiento de
los CC con el grado y  agrupamienfos de los puntos en bandas.
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