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Prologo
Hasta donde llega nuestro actual conocimiento, debemos pensar que el extremo de
las ramitas de la arborescencia [axonal] no se continta, sino que apenas contacta
con la sustancia de la dendrita o el cuerpo celular en que incide. Tal conexién

especial de una célula nerviosa con otra podria ser llamada “sinapsis”.

Sir Charles Sherrington introdujo el término sinapsis hace casi 120 afios, al
escribir el capitulo dedicado al Sistema Nervioso para el Manual de Fisiologia de
Michael Foster[1]. El término, que deriva de la palabra griega para “unién”[2], fue
introducido como concepto fisiolégico, pero no fue sino hasta varias décadas
después que tuvieron lugar las investigaciones que condujeron al descubrimiento
de la sinapsis como entidad estructural y sitio de contacto entre las neuronas [3].
Sherrington recibiria afios mas tarde el premio Nobel por su trabajo acerca del
funcionamiento de las neuronas.

Unos treinta afios después, analizando tejido cerebral mediante técnicas de
centrifugacion recientemente desarrolladas, Whittaker y De Robertis, en paralelo,
consiguieron aislar sinapsis del resto de los componentes celulares, abriendo asi la
puerta al andlisis bioquimico de sus componentes[4]. Hoy sabemos que la sinapsis
es la estructura a traveés de la cual las neuronas contactan entre si para transmitir
informacion, y que al hacerlo, la sinapsis la filtra, la integra y la modifica, actuando
como reguladora fundamental del flujo de informacion en los circuitos neuronales
[5]. La sinapsis tiene por lo tanto una importancia central para comprender el
funcionamiento del sistema nervioso, tanto en condiciones normales como
patoldgicas.

De modo muy esquematico, podriamos decir que una sinapsis quimica tipical
es una union celular especializada, que posee la maquinaria molecular necesaria
para la liberaciéon de neurotransmisores del lado pre-sindptico, en oposiciéon a los
receptores de esos neurotransmisores presentes en el lado post-sinaptico. Los
elementos pre y post sindpticos se encuentran separados por la hendidura
sindptica, un espacio en el cual los neurotransmisores son liberados por la

terminal pre-sinaptica. [5]

1 Existen dos tipos de sinapsis; la neuronal y la inmunolégica. A su vez, la sinapsis neuronal puede
ser quimica o eléctrica. En esta tesis nos referiremos exclusivamente a la sinapsis neuronal quimica.
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Las estructura presentes del lado pre-sinaptico incluyen a las vesiculas
sinapticas, que almacenan neurotransmisores en su interior y que son mantenidas
en la cercania de la hendidura sinaptica. Cuando un potencial de accion alcanza la
zona de la sinapsis, se activan los canales i6nicos que permiten el flujo de iones a
través de la membrana y provocan su despolarizacion, lo que a su vez induce a las
vesiculas sindpticas a fundir sus membranas con la membrana de la célula,
volcando asi su contenido de neurotransmisores en la hendidura sinaptica por
exocitosis.

Una vez liberadas, las moléculas de neurotransmisor son captadas por
receptores especificos acoplados a la membrana post-sinaptica, que activados tras
esa unién con los neurotransmisores, pueden despolarizar o hiperpolarizar la
membrana celular post-sinaptica. De darse esa despolarizacidn, la misma comienza
entonces a transmitirse por la membrana celular hasta llegar, eventualmente, a
una nueva sinapsis. Por otro lado, una vez liberadas de los receptores, las
moléculas de neurotransmisor son re-captadas por la membrana pre-sinaptica
mediante un mecanismo molecular que permite su reciclaje. Mediante ese
mecanismo, los neurotransmisores se reincorporan a las vesiculas sinapticas, que
comienzan a acumularse para proximos ciclos de transmision.

Es este un esquema muy general de la sinapsis quimica, del que se
encuentran muchisimas variantes a distintos niveles. Todas las estructuras
nombradas (canales, vesiculas, receptores, etc.) estan conformadas por una
variedad de proteinas que requieren, para su correcto ensamblaje y
funcionamiento, de la expresién de un conjunto de genes que no se conoce en su
totalidad. No hay buenos catadlogos que listen estos genes cuya expresiéon es
necesaria para la sinaptogénesis. A grandes rasgos, se han ensayado dos
estrategias para abordar este problema:

-elaborar catalogos de genes a partir de datos experimentales, por ejemplo,
buscando mutaciones con pérdida de funcion que produzcan fenotipos anormales
del sistema nervioso[6-8]

-elaborar catdlogos de genes que compartan patrones temporales de
expresion, en los que luego se determinan eventuales enriquecimientos
estadisticos en grupos funcionales. Sin embargo, hasta ahora, los grupos

funcionales enriquecidos son muy generales y carecen de poder predictivo [9-11]



canales activados
por calcio

Figura 1 - Organizacion general de una sinapsis quimica tipo. La
figura del fondo representa una vista general de varias sinapsis
(resaltadas en amarillo) sobre el cuerpo y las ramificaciones de una
neurona. Una sola neurona puede llegar a recibir mds de 10.000 sinapsis.
En el cuadro que representa una ampliacién de la figura del fondo,
pueden apreciarse algunos detalles de la subestructura de la sinapsis.
Todas las estructuras representadas, asi como otras que no se detallan en
la figura, requieren para su correcta constitucién y funcionamiento, de la
expresion de un conjunto de genes que no se conoce en su totalidad. En
circulos azules se enumeran los principales sucesos necesarios para la
transmisién del potencial de accion desde una neurona a la otra; (1)
Arribo del impulso nervioso al engrosamiento sindptico, (2) apertura de
los canales de calcio, (3a) union del Ca++ a las vesiculas sindpticas, (3b)
liberacion de los neurotransmisores hacia la hendidura sindptica, (4)
union de los neurotransmisores a los receptores, (5) entrada de Na+ al
canal abierto, (6, 7) generacion del potencial de accién en la neurona

post-sindptica



Nuestro conocimiento sobre la sinapsis, asi como sobre su funcionamiento,
su plasticidad y su mantenimiento mejoraria mucho si supiésemos cuales son
todos estos genes. El objetivo principal de esta tesis es obtener una lista tentativa
de estos genes, a los cuales llamaremos “genes sinapticos”, analizando perfiles
temporales de transcripcion génica mediante una combinacién de métodos de

aprendizaje automatico supervisado.

INTRODUCCION

La genomica funcional

La estrategia tradicional para asignarle funcién a un gen implica analisis
extensivos basados en bioquimica, genética, electrofisiologia y otros estudios. Este
tipo de estrategias experimentales, si bien pueden llegar a resultados
contundentes, suelen demandar mucho tiempo y recursos. Por otro lado, en las
ultimas dos décadas, con el auge de los experimentos de microarreglos de ADN
(DNA microarrays) y contando con cada vez mas genomas secuenciados, y mas
datos de expresién a escala gendmica, comenzaron a ser posibles abordajes
alternativos [12, 13].

Los primeros trabajos en los que se utilizaron éste tipo de abordajes
analizaban, mediante diversas técnicas estadisticas, datos de expresién obtenidos
mediante miroarreglos en varios organismos. Esos trabajos pusieron de manifiesto
que genes con funciones similares frecuentemente muestran patrones de
expresion parecidos, lo que a su vez sugiere una relacidon funcional entre aquellos
genes que fluctian en paralelo [9, 10, 14-19]. Esas observaciones abonaron el uso de
técnicas de aprendizaje automatico para asignarle tentativamente nuevas
funciones a genes basandose en sus perfiles de expresion, tanto en
microorganismos como en insectos, plantas y mamiferos [20-24].

A medida que fue creciendo el volumen y la calidad de la informacion

disponible respecto a la expresion de genes en distintas condiciones



experimentales, los métodos de aprendizaje automatico comenzaron a ser cada vez
mas utilizados para predecir posibles funciones de la proteina codificada por un

gen.

Las nuevas tecnologias de secuenciacion

En los ultimos afios ha habido grandes avances en los métodos de
secuenciacion de ADN y ARN. Las nuevas tecnologias de secuenciacion masiva
(NGST) han resuelto algunas limitaciones importantes que tienen los
microarreglos. como la baja precisién al medir transcriptos poco abundantes o la
necesidad de contar con sondas especificamente disefiadas para detectar cada
transcripto [25] . Mdas aun, se ha demostrado que en comparaciéon a los
microarreglos los datos de secuenciacién por RNA-seq son altamente replicables y
con poca variacién técnica, y que en términos de performance general, RNA-seq
deberia ser la técnica de eleccion cuando se requiere una estimacion precisa de los
niveles absolutos de transcriptos presentes[25, 26].

Por otro lado, el descenso de los costos de secuenciacion permitié un
aumento exponencial en la disponibilidad de series temporales de datos de
expresion génica (en adelante STDEGs) [27]. Las STDEGs se pueden usar para
caracterizar funciones de genes especificos, relaciones entre genes, su regulacion,
coordinacion e incluso implicaciones clinicas de su expresiéon diferencial[28]. Se
han desarrollado métodos computacionales para representar, agrupar y clasificar
este tipo de datos, e integrarlos con otros datos “émicos”[28-30]. La calidad de los
datos usados al aplicar estos métodos es uno de los aspectos criticos para su
capacidad predictiva. Sin embargo, y hasta donde sabemos, aun no se han
publicado estudios que predigan funcién génica basidndose en perfiles de
expresion obtenidos a través de estas nuevas tecnologias de secuenciacion.

Varios estudios en base a STDEGs han mostrado la existencia de expresion
coordinada de “clusters” de cientos de genes a lo largo del desarrollo, asi como la
correlacion temporal entre los perfiles de expresion de algunos grupos (clusters)

con hitos importantes del desarrollo morfolégico y funcional [9-11, 31]. Hasta



ahora, esta correlacidn se limita a aspectos muy generales, como la gastrulacién o
la formacion de la musculatura [10, 11]. Sin embargo, la resolucidon temporal de los
datos disponibles y el conocimiento detallado de los procesos que llevan a la
diferenciacion del sistema nervioso en Drosophila [32] sugieren que se podrian
analizar aspectos mucho mas especificos, como el ensamblaje de la sinapsis

neuronal.

Drosophila como organismo modelo en neurobiologia

La mosca de la fruta Drosophila melanogaster es uno de los animales mas
utilizados como organismo modelo por la investigaciéon biolégica moderna. Fue
trabajando con Drosophila, por ejemplo, que Thomas Morgan descubrié hace mas
de 100 afios, el primer gen [33], siendo asi la primer persona en vincular la
herencia de un caracter fenotipico particular con un cromosoma especifico. Desde
entonces, Drosophila se convirtié en un organismo modelo excepcionalmente util
para abordar los mas diversos problemas de la biologia moderna.

Una de las ventajas de Drosophila es que su genoma es mucho menos
complejo que el de mamiferos, tiene un tamafio de casi la vigésima parte del
genoma humano y esta organizado en solo 4 cromosomas [34], no obstante lo cual,
contiene una cantidad de genes que es aproximadamente la mitad de genes que
tiene Homo sapiens. Mas aun, casi el 75% de los genes humanos relacionados con
alguna enfermedad tienen genes homoélogos en Drosophila [35]. En parte por esa
misma razén, las herramientas de experimentacién genética que se han
desarrollado para trabajar con la mosca de la fruta no tienen parangén en otros
organismos modelo[34]. Como resultado de esto ultimo, el genoma de Drosophila es
uno de los mejor anotados[36], lo cual es una indudable ventaja a la hora de
entrenar un algoritmo de aprendizaje supervisado (ver mas adelante).

Ademas de haber facilitado la identificacién de varios mecanismos celulares
fundamentales y de haber sentado las bases de la Genética hay varios motivos que
hacen de Drosophila un sistema particularmente atractivo para la neurobiologia

[37]. En primer lugar, hay significativas similitudes entre nuestro cerebro y el de la
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mosca [38]. Ademas, hay varias perturbaciones de la conducta (consecuencia de
funciones cerebrales alteradas) que estan bien caracterizadas y son facilmente
identificables, cuantificables y trazables genéticamente. Por esas razones, entre
otras, Drosophila es utilizada como organismo modelo en el estudio de numerosas
enfermedades neurodegenerativas humanas, como el Parkinson, el Alzheimer, la
enfermedad de Huntington [39] y la esclerosis lateral amiotrofica [40] .

Finalmente, y de particular relevancia para esta tesis, Drosophila ha sido
fundamental para la comprensiéon de cdmo los genes controlan el desarrollo del
sistema nervioso y el funcionamiento de la sinapsis [5, 41, 42]. El alto grado de
conservacion entre los genes que codifican proteinas necesarias para la exocitosis,
la endocitosis y otras funciones basicas de la sinapsis tanto en mosca de la fruta
como en mamiferos, sugiere que la organizacion basica de la sinapsis se completd
tempranamente en la evolucidn de los metazoos [43]. Este hecho indicaria que se
ha tolerado poca diversificacion proteica durante la evolucion de la transmisiéon
sinaptica, por lo que el estudio de la sinaptogénesis en Drosophila puede aportar
conocimientos neurobiolégicos fundamentales que nos ayuden a comprender
nuestro propio sistema nervioso[44]. Por otro lado, la mayor parte de la
complejidad transcripcional de Drosophila se da en el tejido nervioso, y un
pequeio grupo de genes, en su mayoria expresados especificamente en las
neuronas, tiene el potencial de codificar miles de transcriptos diferentes cada uno,
mediante el uso de promotores y empalmes de ARN alternativos. [45]

Teniendo en cuenta, ademds de todo lo ya sefialado, su bajo costo de
mantenimiento y la existencia de una considerable y productiva comunidad
cientifica dedicada a la neurobiologia en Drosophila, se puede afirmar que la mosca
de la fruta es no solamente una buena eleccién para el desarrollo de esta tesis, sino
que el catdlogo resultante de la misma podra ser utilizado por esa comunidad y

facilitara el avance de nuestro conocimiento en este campo.
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Desarrollo de Drosophila y sinaptogénesis

Se denomina sinaptogénesis a una fase intensa y relativamente acotada en el
tiempo de formacidon masiva de sinapsis. ;Se puede esperar alguna caracteristica
particular en los perfiles temporales de transcripcién de los genes necesarios para
la sinaptogénesis? La sinaptogénesis forma parte de un proceso mas general: el
desarrollo del sistema nervioso. Para poder formar sinapsis funcionales, el
organismo debe haber atravesado previamente una serie de etapas y formado una
serie de estructuras anatémicas. En particular, la sinaptogénesis solo es posible
durante una etapa avanzada de la diferenciacion neuronal, el proceso de
especificacién por el cual la progenie resultante de la proliferaciéon de células
madres neurales se convierte en células neuronales [46], lo cual incluye el
crecimiento axonal [47, 48] y el crecimiento y la ramificacién de las dendritas [49,
50]. Por lo tanto, para responder a nuestra pregunta, debemos considerar algunos
aspectos mas generales del desarrollo de Drosophila, y en particular, del desarrollo
de su sistema nervioso.

Antes de eclosionar como organismo adulto, Drosophila atraviesa dos etapas
de desarrollo que pueden abarcar poco mas de una semana. La primera de esas
etapas es el desarrollo embrionario, que en condiciones estandard de cultivo dura
casi exactamente 24 hs. La segunda es la etapa de desarrollo postembrionario, que
comprende a su vez dos estadios. El primero de ellos es el estadio larval, de una
duracion de entre 3 y 4 dias. Le sigue el estadio pupal, que insume otros 3 a 4 dias.
Mas tarde, y si todo transcurrié con normalidad, emerge la mosca, un organismo
adulto que puede vivir mas de 90 dias. Drosophila pasa entonces por cuatro formas
de organizacién corporal a lo largo de su ciclo vital; embrionaria, larval, pupal y
adulta [32]. Sin embargo, solo en dos de esas formas, la larval y la adulta, el
organismo se mueve, se alimenta e interactua con el entorno, actividades para las
que necesita de un sistema nervioso completamente funcional.[32]

En cuanto al desarrollo del sistema nervioso, sabemos que durante el breve
periodo de 24 hs del desarrollo embrionario, el organismo es capaz de,
comenzando como una sola célula, desarrollar el sistema nervioso con el que la

larva comenzara su vida activa y controlara su musculatura para moverse, buscar
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comida y comer, una actividad a la que esta casi exclusivamente dedicada. Por lo
tanto, los genes necesarios para la formacién del sistema nervioso con el que nace
la larva deben ser expresados en la etapa embrionaria. Sin embargo, esa expresion
solo es posible luego de que se hayan completado algunas etapas previas que son
imprescindibles, como la definicién de los ejes corporales y las cavidades internas,
pues de no haberse llevado a cabo con normalidad, no solo harian imposible
construir un sistema nervioso sino que directamente haria al organismo inviable.

Un poco mas adelante, hacia el final de la etapa larval, los genes sindpticos
deberian bajar sus niveles de expresién, puesto que la actividad sindptica y el
numero de sinapsis se reducirdn mucho cuando el sistema nervioso larval
comience, poco después, la metamorfosis que lo transformara en el sistema
nervioso del adulto. En efecto, cuando el organismo entra a la etapa pupal,
atraviesa una reorganizacion radical de sus tejidos, durante la cual buena parte de
los mismos son desmontados. Esa reorganizacion incluye al SN, que debe pasar de
controlar los tejidos de una larva, que se arrastraba en busca de comida, a
controlar los de un organismo adulto que camina, corre, salta, vuela y posee una
conducta mucho mas compleja. La reorganizacion del SN se inicia a poco de
comenzar la etapa pupal, un periodo durante el cual se espera observar otro
aumento en la expresién de los genes necesarios para la sinaptogénesis.

En resumen, y sin olvidar que se trata de una generalizacion, se puede
esperar que los niveles de expresion de los genes necesarios para la sinaptogénesis
suban al final de la etapa embrionaria, bajen al final de la etapa larval y vuelvan a
subir al inicio de la etapa pupal, en coincidiencia con las dos olas de sinaptogénesis

masivas recién nombradas.

Aprendizaje automatico

El aprendizaje automadtico es una rama de la inteligencia artificial que tiene
como objetivo desarrollar técnicas que permitan a un computador aprender. Aqui
se entiende que aprender es la capacidad de decidir cuando algo pertenece a una

categoria de cosas y cuando no. Se trata de crear programas, o algoritmos, que
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sean capaces de generalizar un conocimiento, a partir de informacién suministrada
en forma de ejemplos. Los métodos de aprendizaje automatico pueden dividirse en
métodos supervisados y no-supervisados [51]. Los métodos no supervisados
aprenden sin nada que les ensefie y dependen unicamente de la medida de
similitud que se haya definido para formar grupos (clusterizar), con los ejemplos
que le fueron proporcionados. Las caracteristicas segln las cuales los ejemplos son
agrupados son llamadas “variables predictivas”. Una vez definida la distancia, esto
es, una vez definido qué quiere decir que dos ejemplos se parezcan entre si, los
distintos algoritmos buscan formar grupos en los que los ejemplos de un grupo se
parezca mas entre si que a los ejemplos que pertenecen a otros grupos. Las
variables predictivas segin las cuales se pueden agrupar genes pueden ser sus
perfiles de expresion, sus secuencias de ADN, sus interacciones genéticas, etc. El
conocimiento bioldgico solo se usa después de que los algoritmos han formado
grupos de genes, para caracterizarlos y establecer hipétesis acerca de las posibles
funciones de genes desconocidos[16].

Es muy dificil establecer un criterio objetivo segtn el cual evaluar la fuerza
predictiva de los grupos de genes que forma un método de aprendizaje no
supervisado, por lo cual las posibilidades para estimar su calidad o para comparar
los resultados de distintos agrupamientos son muy limitadas [20]. De todos modos,
debido a que inicialmente se conocia muy poco sobre el repertorio completo de
patrones de expresion, para los primeros experimentos se prefirieron métodos no
supervisados [15].

Por otro lado, un método de aprendizaje supervisado intenta aprender a
reconocer automaticamente una categoria dada de ejemplos a partir de una
muestra de entrenamiento, en la cual se indica cuales de los ejemplos pertenecen a
esa categoria y cuales no. Al algoritmo entrenado y ajustado se le llama modelo
predictivo, o clasificador, y es luego utilizado para establecer la probabilidad de
que un nuevo ejemplo pertenezca a la categoria en cuestion. Una caracteristica
importante de los métodos supervisados es que las clasificaciones que hace el
clasificador, también llamadas predicciones, pueden ser objetivamente evaluadas
poniéndolas a prueba con un pequefio grupo de nuevos ejemplos de categoria

conocida [20].
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Una posible aplicacion de estos métodos es entrenarlos para que aprendan a
reconocer qué genes tienen una funcion biolégica dada y qué genes no. Se ha
generado una profusa bibliografia que recoge abordajes de este tipo, informando
sobre estudios en los cuales se entrenaron algoritmos de aprendizaje automatico
para asignar tentativamente funciones biolégicas a genes o para definir grupos

funcionales de genes. [12, 13, 15-17, 20, 22, 24, 36].

Construccion de l1a muestra de entrenamiento

La calidad predictiva de un clasificador depende fuertemente del modo en
que se haya construido la muestra de entrenamiento. Cuando el objetivo es
entrenar a un clasificador para aprender a reconocer qué genes cumplen
determinada funcién biolégica, puede ser relativamente sencillo encontrar
ejemplos positivos, esto es, genes para los cuales esa funcién esta bien establecida,
pero es mas dificil encontrar ejemplos negativos, o sea, genes de los que se pueda
asegurar que no son importantes para esa funcién. Tal vez por esa razdn, una
estrategia relativamente comun es considerar a todos los ejemplos no-positivos
como ejemplos negativos. Sin embargo, esta estrategia puede dar lugar a un gran
desbalance entre la cantidad de casos positivos y negativos, lo cual genera serios
problemas de ajuste del modelo [52]. Elegir aleatoriamente un subconjunto de
muestras no-positivas podria remediar este problema[53]. Sin embargo, como un
gen puede tener mas de una funcion, hacer una seleccién aleatoria de todos los
genes fuera de la clase funcional objetivo tampoco es lo mas apropiado, pues el
procedimiento no minimiza las chances de incluir en la muestra de entrenamiento
falsos negativos[52].

La base de datos Gene Ontology (GO) es una valiosa fuente de informacion
ordenada sobre la funcién de las proteinas, estructurada como un grafo aciclico
direccionado y organizado en tres ontologias; “Funciéon Molecular”, “Procesos
Bioldgicos” y “Componentes Celulares” [54]. GO es ampliamente utilizada como
fuente de ejemplos positivos y negativos para entrenar este tipo de clasificadores.

En general, una vez que se ha elegido la funcion bioldgica a predecir, todos los
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genes que se encuentran asociados a esa funcién en GO son automaticamente
incluidos como ejemplos positivos en la muestra de entrenamiento, cuyos
ejemplos negativos son luego seleccionados entre el resto de los genes. Esta
aproximacion tiene la ventaja de permitir construir clasificadores para muchas
funciones biolégicas de manera automadtica, pero tiene algunas desventajas
importantes; no minimiza las chances de incluir falsos negativos en la muestra de
entrenamiento e implica renunciar a la posibilidad de efectuar analisis de
enriquecimiento funcional contra la base de datos GO para evaluar los resultados
de las clasificaciones.

Tomando en cuenta estas limitaciones, decidimos abordar el problema de la
construccion de la muestra de entrenamiento de un modo alternativo. Por un lado,
seleccionamos los ejemplos positivos uno a uno, a partir de una exhaustiva
revision bibliografica. Por otro lado, seleccionamos los ejemplos negativos a partir
de criterios bioldgicos objetivamente cuantificables, buscando minimizar la

probabilidad de incluir falsos negativos en la muestra de entrenamiento.

Numero esperado de genes sinapticos.

Un aspecto importante al planificar un estudio de aprendizaje automatico es
hacer una estimacion de la cantidad de genes que tienen la funcién que se
intentara predecir. En esta tesis llamamos “genes sinapticos” a todos aquellos
genes necesarios para el ensamblaje, el funcionamiento, la plasticidad y el
mantenimiento de la sinapsis. Una parte de esos genes ya es conocida y otra parte
resta por ser descubierta. ;Cudl es el nimero esperado de genes sinapticos?

En las dltimas décadas se han descubierto unos pocos cientos de genes
sindpticos en Drosophila, mediante screens genéticos de mutantes (entre otros, [6,
7, 55-61]) y otros abordajes experimentales (ver por ejemplo[5]). Sin embargo,
estas estrategias demandan mucho tiempo y recursos y existe un amplio consenso
en cuanto a que solo se ha identificado una fraccién de los genes sinapticos de
Drosophila (ver por ejemplo [42, 62, 63]). Para comenzar a acotar esa cantidad,

podemos proponer un limite inferior y un limite superior a esa cantidad.
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La cantidad de proteinas (y genes) necesarias para la formacion y el
funcionamiento de un subdominio celular (un organelo) depende en parte de su
tamafio y complejidad. Uno de los organelos celulares mas pequefios y simples, la
vesicula sinaptica, es una esfera de unos 40 nanémetros de didametro, formada por
una sola membrana y con una composicién molecular de no mas de 50 proteinas
distintas[64]. Las vesiculas sindpticas, aun cuando son de una importancia
fundamental para el funcionamiento de la sinapsis, son solo uno de los muchos
componentes de la sinapsis, por lo cual la cantidad total de genes sinapticos
deberia exceder con creces los 50, tal vez en un orden de magnitud o mas.

Al otro extremo del amplio espectro de tamafio y complejidad de los
organelos celulares, las sinapsis y las mitocondrias son organelos mucho mas
grandes y complejos que las vesiculas. Ambos estan compuestos de dos
membranas con diferente composicion molecular y funcién, tienen mas
componentes, mucho mayor tamafio que las vesiculas y formas muy elaboradas.
Un estudio reciente concluye que aproximadamente unos 1100 genes nucleares
son necesarios para la formacion y el funcionamiento de las mitocondrias en el
cerebro, la médula espinal, el higado y otros tejidos (14 en total), de los cuales un
tercio codifica proteinas necesarias para todas las mitocondrias,
independientemente del tejido y el resto codifica proteinas distintas en las
mitocondrias de cada uno de los tejidos estudiados [65]. También se ha sugerido
esta combinacién para la sinapsis y se espera que dentro del total de los genes
sindpticos habrd un conjunto de genes “bdasicos”, que se expresan en todas las
sinapsis y un numero de genes “especificos”, necesarios exclusivamente para
ciertos tipos de sinapsis (Por ejemplo, se sabe que las sinapsis que usan glutamato
como transmisor contienen ciertas proteinas necesarias para la transmisién
glutamatérgica, que no existen en sinapsis que usan otros neurotransmisores).

Algunos estudios protedmicos de sinapsis [66-68] han revelado cientos de
proteinas y que su especificidad, esto es, su caracter excitatorio, inhibitorio o
modulatorio, se establece a través del reclutamiento y ensamblaje de complejos
proteicos particulares[69].

Actualmente Gene Ontology[54] provee la lista mas confiable de genes con
importancia para la sinapsis. Gene Ontology recoge de FlyBase las anotaciones

para Drosophila. Existen ademas algunos catalogos que listan “genes sinapticos”
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(Tabla 1) reuniendo anotaciones y predicciones de diversas fuentes.

Mencionaremos estos tres; SynDB[70], SynaptomeDB[71] y SynSysNet2.

Base de Datos D. melanogaster H. sapiens
SynDb 1.073 3.249
SynaptomeDB - 1.886
SynSysNet 1.028
Gene Ontology 456

Tabla 1. Numero de genes sindpticos listado en las tres bases de datos

especializadas en genes sindpticos, y en Gene Ontology, a mayo de 2015.

Cierta proporcién de estos genes fue incorporada a estos catalogos en base a
trabajos experimentales en distintos organismos, incluyendo microscopia
electronica y electrofisiologia para evaluar la ultraestructura y la transmision
sindptica en mutantes, pero la mayoria de ellos han sido anotados en base a
estudios protedmicos de componentes sinapticos (por ej; vesiculas sinapticas,
densidad presinaptica [72, 73]), homologia de secuencias entre especies, dominios
proteicos conservados u otros abordajes bioinformaticos.

Por lo tanto, los datos disponibles sugieren que el numero esperado de
genes necesarios para el ensamblaje y funcionamiento de la sinapsis en Drosophila

melanogaster probablemente se sitia alrededor de los mil genes.

http://bioinformatics.charite.de/synsysnet/index.php?site=faq
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HIPOTESIS:

Es posible determinar si un gen es relevante para la sinaptogénesis a partir de su

perfil temporal de transcripcion.

OBJETIVOS GENERALES:

1.

Investigar la hipétesis principal analizando un transcriptoma temporal de
Drosophila melanogaster.
Adquirir dominio en el uso de diversos métodos estadisticos y

computacionales que permitan investigar la hipdtesis principal.

OBJETIVOS ESPECIFICOS:

1. Elaborar un catalogo de genes con muy alta probabilidad de ser “genes
sinadpticos”, que ain no hayan sido asociados experimentalmente a esa
funcion.

2. Delinear un abordaje general que permita elaborar catalogos de este tipo
para otros procesos biolégicos.

3. Adquirir formacidn en distintos métodos estadisticos y computacionales.

4. Adquirir formacién acerca de la sinaptogénesis y el neurodesarrollo de
Drosophila.

RESULTADOS ESPERADOS

1. Un catalogo de genes con muy alta probabilidad de tener relevancia para el
ensamblaje y funcionamiento de la sinapsis neuronal.

2. Un esquema metodolégico que permita elaborar catdlogos de genes con
muy alta probabilidad de ser relevantes para funciones biol6gicas con las
que aun no han sido asociados, a partir de sus perfiles temporales de
transcripcion.

3. Formacion en el uso de distintos métodos estadisticos y computacionales.

4. Formacion en neurodesarrollo en Drosophila, en particular sinaptogénesis.
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METODOS

Datos utilizados

Utilizamos los datos del transcriptoma temporal de Drosophila melanogaster
publicado por el Proyecto MODENCODE en 2012 [74]. En particular, tomamos los
datos de la “Tabla suplementaria 9”, que recojen los niveles de ARN-seq poliA (esto
es, el ARN que sera efectivamente traducido a proteinas) de los 15.398 genes del
genoma. Los datos representan la cantidad de transcriptos en muestras biologicas
tomadas en 30 momentos del ciclo vital del organismo, incluyendo todas sus fases
de desarrollo. Cada muestra consiste del ARN total aislado de 30 animales
completos. Los niveles de transcripcion estdn dados en valores de FPKM
(Fragments Per Kilobase of transcript per Million fragments mapped), un método
de cuantificar el nivel de transcripciéon normalizado por el largo de cada gen y el
numero de “reads” detectados en cada muestra.

Las muestras de esta serie no estan igualmente espaciadas en el tiempo. En
primer lugar, la serie de muestras incluye los niveles de expresiéon
correspondientes a 12 intervalos, de 2 horas cada uno, que abarcan todo el
desarrollo embrionario. Luego comprende 6 momentos de la etapa larval, con 6
muestras separadas entre si por intervalos de tiempo diferentes, de entre 3 y 24
horas cada uno, y por ultimo 6 muestras tomadas en distintos momentos de la
etapa pupal, separadas entre si por intervalos de 12 (las tres primeras) o 24 (las
tres siguientes) horas. El set de datos original también incluye tres muestras
tomadas en la etapa adulta, separadas ademas por sexo. Esas muestras no fueron
consideradas para la tarea de clasificaciéon, aunque si fueron utilizadas, como se
explica mas adelante, para seleccionar genes de la muestra de entrenamiento. En la

Figura 2 se presenta un esquema del disefio de muestreo de los datos.
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Figura 2. Disefio de muestreo del transcriptoma temporal de
Drosophila utilizado en este estudio. El esquema representa los
momentos del ciclo vital de Drosophila en los que se cuantificaron los
niveles de RNA-seq de todos los genes de su genoma. Las tres muestras

correspondientes a la etapa adulta estdn diferencias por sexo.

Pre-procesamiento de los datos originales

El transcriptoma publicado por MODENCODE consiste en los perfiles de
transcripcién de 15.398 genes. De ese conjunto original de datos, excluimos los
1.756 genes que tienen niveles de transcripcidon por encima de cero solamente en
las muestras correspondientes al estadio adulto. La razén para esa exclusion es
que nuestro objetivo era buscar genes que se expresen en el embrién y en la pupa,
dos estadios del desarrollo en los que tienen lugar periodos de intensa
sinaptogénesis [32]. De este modo, de nuestro conjunto original de datos, los genes
que se expresan en algin momento del desarrollo son 13.642. Eliminamos
asimismo los 489 genes que usamos para construir la muestra de entrenamiento
(ver mas adelante), por lo cual el conjunto de genes que intentaremos clasificar
entre sindpticos y no-sindpticos es de 13.153 genes.

Decidimos normalizar cada perfil de transcripciéon dividiéndolo por el
maximo valor que alcanza en la serie, obteniendo asi para cada gen una serie de
valores que oscilan entre 0 y 1. Esta normalizacién se basa en la asuncién de que
la forma del perfil temporal de expresiéon de un gen es mucho mas informativa
acerca de la funcion de ese gen que sus niveles absolutos de expresion. Si bien la

cantidad absoluta de transcriptos esta correlacionada con la cantidad de copias de
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ARN que seran traducidas a proteina, lo que mas nos interesa es discernir cuando
esa cantidad de proteina sube o baja.

Los perfiles de transcripcion absolutos y normalizados de los 13.153 genes
que fueron clasificados en “sinapticos” o “no sinapticos” se muestran en las figuras

3Ay 3B respectivamente.
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Figura 3 - Perfiles temporales de transcripcion a ser clasificados.
Perfiles temporales de transcripcion de los 13.642 genes de Drosophila
que muestran algun valor de transcripcién mayor a cero en al menos una
de las muestras que corresponden a las etapas embrionaria, larval o
pupal. Los grdficos estdn construidos a partir de los valores de
transcripciéon absoluta (en A), expresados en FPKM, o con los valores
normalizados entre cero y uno (en B). Datos originales publicados en

Graveley et al, 2011 y adaptados como se explica en Métodos.

Algoritmos de aprendizaje utilizados

A la hora de abordar un problema de clasificacion, la eleccién del algoritmo
de aprendizaje es en si misma una decision critica, ya que no hay un algoritmo que
sea superior a los demas en todas las situaciones e incluso aquellos que tienen en
promedio la mejor performance, pueden desempefiarse muy mal en ciertos

problemas o métricas [75].
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Trabajar con varios modelos predictivos y combinar sus clasificaciones de
distintas maneras es una metodologia que, como se ha demostrado[13, 76], puede
mejorar la performance de la clasificacion. Existe gran diversidad de estas
“técnicas de ensamble”. En nuestro caso, y dado los buenos resultados en
experimentos preliminares, decidimos aplicar un abordaje relativamente sencillo,
consistente en ajustar tres algoritmos bien conocidos por su buen desempefio
general y luego simplemente intersectar sus predicciones.

Los algoritmos elegidos fueron K - Vecinos mas Cercanos (o k-NN, del inglés
k-Nearest Neighbours), Bosques Aleatorios (0 mas cominmente Random Forest) y
Maquinas de Vectores Soporte (o SVM, del inglés Support Vector Machine), por ser
tres de los métodos que tienen los mejores desempefios en promedio y porque han
dado buenos resultados en una amplia gama de estudios de datos bioldgicos [75].

Utilizamos estos tres algoritmos para predecir si, dado su perfil temporal de
transcripcion {x; = xi: j=1, 2,..., 24}, un gen i es sinaptico (yi =1) o no lo es (yi=0).
Estos algoritmos nos permitieron estimar, a partir de la muestra de
entrenamiento, la probabilidad de que dado su perfil de transcripcion,
determinado gen pertenezca a la categoria “sinaptico”, esto es, permiten calcular
P(yi=1| xi)

En general, la regla de decision es que el gen i es clasificado como sindptico si
la probabilidad estimada es mayor a cierto umbral, que por defecto se fija en 0,5.
Luego, para evaluar la bondad del clasificador, se puede estimar la tasa de error
mediante la técnica de validacién cruzada. El entrenamiento de cada uno de los
algoritmos implica el ajuste de dos parametros, como se explica mas adelante.
Todos los cdlculos fueron efectuados en R [77], haciendo uso de los paquetes
randomForest [78], e1071 [79] y class[80].

Random Forest. Se trata de un método de agregaciéon basado en arboles de
clasificacion, que mejora los resultados de los mismos al introducir dos pasos de
aleatorizacion: un cierto nimero B de muestras “bootstrap” tomadas de la muestra
de entrenamiento y la elecciéon aleatoria de las m variables predictivas. La
estimacion de P(y i = 1| xi ) se obtiene al agregar las predicciones de cada uno de
los B arboles del “bosque” [81]. Construimos 500 arboles de clasificacion y usamos

4 variables en cada particion de los arboles.
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Maquinas de Vectores Soporte. Es un método que busca el hiper-plano que
separe de forma 6ptima a los ejemplos de la muestra de entrenamiento segun la
clase a la que pertenecen (en nuestro caso, genes sinapticos o no sinapticos). Se
busca maximizar el margen de separacion entre ambas clases, cifiéndose a cierta
funcién de costo C por violacion del margen. Usando un kernel radial [51, 82]
aumentamos las dimensiones del espacio en que habitan nuestros datos
mejorando la separacion entre ambas clases. El radio de la deformaciéon que
produce el kernel es controlado por el parametro vy, el exponente del kernel radial.
Ajustamos los pardmetros C y y mediante una bisqueda en grilla, obteniendo la
menor tasa de error por validaciéon cruzada décuple, 3.3%, con valores de C=2.2yy
=0.02.

Kk-NN. En k-vecinos mas cercanos, se asigna un objeto a una clase
determinada segun cual sea la clase mas comun entre sus k vecinos mas cercanos.
Los parametros a ajustar son la medida de distancia a utilizar y el nimero k de
vecinos a considerar. Utilizando distancia euclideana e incrementando uno a uno
el nimero de vecinos considerados, observamos que luego de 7 vecinos las
estimaciones de la tasa de error por validacién cruzada alcanzan valores estables.
Sin embargo, utilizamos k = 25, ya que ello nos permitié6 modificar con mayor
libertad el umbral de clasificacion (ver mas adelante) Ese es el error que muestra

la figura 5 para k-NN.

Construccion de l1a muestra de entrenamiento

Genes sindpticos. Qué se considera un “gen sinaptico” depende de qué se
considere una “sinapsis”, un asunto que, sorprendentemente, no se encuentra aun
saldado en la bibliografia cientifica (un problema semantico que se considera en
[41]). En este trabajo, optamos por usar la palabra “sinapsis” para referir al
contacto especializado entre dos células, también llamado a veces “zona activa”,
formado por una zona pre-sinaptica asociada a una acumulacién (o “cluster”) de
vesiculas sinapticas y una zona post-sinaptica, ambas bien delimitadas y

observables por microscopia electronica, separadas por una hendidura sinaptica

24



en la cual la zona pre-sindptica libera neurotransmisores tras el arribo de un
potencial de accion [41].

Tras una exhaustiva revision bibliografica, elaboramos una lista de 92 “genes
sinapticos”, cuyo rol en el ensamblaje y/o el funcionamiento de la sinapsis esta
apoyado por evidencia experimental fuerte e inequivoca. A modo de ejemplo,
consideramos sinapticos aquellos genes cuyas mutaciones con falta de funcién
impiden total o parcialmente la normal formacién y funcién de las sinapsis, es
decir, genes para los cuales un fenotipo mutante fue analizado a nivel sinaptico con
métodos de morfologia, fisiologia, microscopia electrénica, bioquimica, etc.

Genes no-sindpticos. Para elaborar la lista de “genes no-sinapticos”,
establecimos dos criterios bioldgicos y seleccionamos luego a todos aquellos genes
que cumpliesen con al menos uno de esos criterios. Los criterios que establecimos
son;

- mostrar, durante el tercer estadio larval, un nivel de expresion en el SNC
muy bajo respecto al nivel de expresion promedio en todo el cuerpo.

- mostrar, durante la vida adulta, una expresiéon con un sesgo sexual
extremo.

El primer criterio de seleccion se basa en que el tercer estadio larval es un
periodo de rapido crecimiento y de sinaptogénesis intensa, por lo cual se puede
asumir que aquellos genes que se estén expresando a niveles extremadamente
bajos en el SNC cuando al mismo tiempo se estdn expresando a niveles
considerables en el resto del cuerpo, probablemente sean de poca relevancia para
el ensamblaje y el funcionamiento de la sinapsis. Por otro lado, podemos asumir
que, a nuestros efectos, la sinapsis es esencialmente igual entre machos y hembras,
por lo cual podemos esperar que aquellos genes que en la etapa adulta del
organismo no se expresan en uno de los sexos pero si lo hacen en el otro, también
sean genes de poca relevancia para la sinapsis.

Para determinar qué genes cumplen con la primer condicién utilizamos los
datos de expresion tejido-especifica disponibles en FlyAtlas [83]. Encontramos
que de los 13.642 genes que se expresan en algin momento del desarrollo, los
genes que muestran una relacion menor a 0,05 entre su expresion en el SNC y su
expresion en el cuerpo completo durante el tercer estadio larval son 352.

Para determinar qué genes cumplen con la segunda condicion, analizamos las
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muestras del transcriptoma temporal de MODENCODE que corresponden a la vida
adulta y que fueron preparadas y secuenciadas por separado para machos y
hembras[74]. Encontramos que hay 45 genes que, en las tres muestras que
corresponden a la etapa adulta del transcriptoma, tienen transcripcion nula en uno
de los sexos y mayor a 25 FPKM en el otro.

De este modo, obtuvimos una lista de 397 genes no-sindpticos, que forman,
junto a los 92 genes sinapticos seleccionados a partir de la bibliografia, nuestra
muestra de entrenamiento de 489 genes. Es de suma importancia destacar que, ni
los genes sindpticos ni los no-sindpticos, fueron incluidos en esas categorias
teniendo en cuenta sus perfiles de expresion. Esto es importante porque es en
funcién de esos perfiles de expresion que luego clasificamos el resto del genoma.

Otro aspecto importante respecto a la construccion de nuestra muestra de
entrenamiento es que la inclusion de cada uno de los genes que la componen fue
hecha de manera independiente a su anotacion en Gene Ontology. En efecto,
dejamos fuera de la misma a la mayoria de los genes que ya estaban asociados a la
sinapsis en Gene Ontology. Incluimos solamente 83 de los 456 genes que, a julio de
2014, estaban anotados con algin término GO asociado a sinapsis. Por otro lado,
incluimos 9 genes cuyo rol fundamental para la sinapsis esta apoyado por fuerte
evidencia experimental, pero que sin embargo aun no estaban anotados como
sindpticos en Gene Ontology. Por otro lado, los genes no sinapticos fueron
seleccionados a partir de dos criterios independientes, sin considerar sus
eventuales anotaciones GO. Esta independencia de la muestra de entrenamiento
respecto a Gene Ontology es muy importante, pues nos permitié luego evaluar el
enriquecimiento funcional de los catdlogos obtenidos por aprendizaje automatico

respecto a la base de datos de Gene Ontology sin problemas de circularidad.

Estimacion de la verdadera tasa de error

Para evaluar el desempefio de cada clasificador, llevamos a cabo un
procedimiento de validacion cruzada décupla sobre la muestra de entrenamiento.

El procedimiento de validacién cruzada consiste en separar aleatoriamente la
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muestra de entrenamiento en 10 subconjuntos del mismo tamafo. Luego, cada
clasificador es entrenado con 9 de los subconjuntos y a continuacion se clasifica el
subconjunto restante. Como se conoce la clase a la cual pertenece cada uno de los
ejemplos de la muestra de entrenamiento, la tasa de error del clasificador
entrenado se puede determinar directamente, contando la cantidad de errores que
cometio al clasificar el subconjunto de la muestra de entrenamiento que fue dejado
fuera para entrenar al clasificador. El procedimiento se repite 10 veces, dejando
fuera un subconjunto distinto cada vez. Luego, como estimacion de la verdadera
tasa de error del clasificador, se calcula el promedio de las 10 tasas de error

obtenidas por validacién cruzada.

Incremento secuencial del umbral de clasificacion.

En lugar de fijar un umbral de clasificacion que generase directamente un
catadlogo de genes del tamafio estimado previamente, decidimos incrementarlo
secuencialmente partiendo de su valor por defecto. Esto es, fuimos aumentando
gradualmente el minimo de probabilidad de ser sinaptico que un gen debe tener
para ser clasificado como tal. Este umbral de clasificacién tiene un valor por
defecto de 0,5 y decidimos considerar los catalogos generados cuando ese umbral
es aumentado sucesivamente a 0,6; 0,7; 0,8; y 0,9. Este procedimiento dio lugar a
una serie de catalogos cada vez mas pequefios de genes que son, de acuerdo a cada
modelo ajustado, “genes sinapticos”. El procedimiento dio lugar también, a una
serie decreciente de catdlogos consenso. Llamamos catdlogo consenso a la
interseccion entre las clasificaciones de los tres algoritmos, esto es, la lista de
genes que fueron clasificados como sinapticos por los tres algoritmos a la vez para

cada valor de umbral.
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Caracterizacion bioldgica de los catalogos

Decidimos investigar si el aumento del umbral de clasificacion, que da lugar a
nuestra serie de catalogos, va acompafiado de un aumento en la calidad biolégica
de los mismos. Para ello, evaluamos dos caracteristicas en cada uno de los
catalogos: el enriquecimiento funcional en genes anotados con términos GO
asociados a sinapsis y el enriquecimiento en genes con expresion diferencialmente

alta en el SNC relativa a otros tejidos.

Analisis de enriquecimiento funcional
Para evaluar la calidad de los catalogos producidos por nuestro abordaje con
criterios bioldgicos, determinamos su eventual enriquecimiento funcional en
términos GO. El andlisis de enriquecimiento funcional es un método estandar para
evaluar listas de genes. Dada una lista de genes del mismo tamafio que la lista en
estudio, pero generada al azar, se puede determinar cual es la cantidad mas
probable de genes de esa lista que estaran anotados con cierto término GO. Luego
se determina cuantos términos de la lista en estudio estan efectivamente anotados
con ese término GO. Si la lista en estudio contiene una cantidad de genes anotados
con ese término que es significativamente superior a la que cabria esperar en una
lista del mismo tamafio, pero generada al azar, se dice que la lista esta enriquecida
en ese término GO.
Mas formalmente, el enriquecimiento E de un catalogo C en determinado
término GO x se define [84] como;
E =(b/n) / (B/N),con;
N el nimero total de genes de la lista de referencia,
B el niimero total de genes de la lista de referencia anotados con x,
n el ndmero de genesen Cy
b el nimero de genes en C anotados con X.
En nuestro estudio, solo tuvimos en cuenta los valores de enriquecimiento
con un p-valor asociado menor a 104y un g-valor FDR menor a 10-3. El g-valor
FDR es la correccion del p-valor para testeo multiple usando el método de

Benjamini y Hochberg.
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Existe una gran variedad de herramientas en linea para realizar analisis de
enriquecimiento funcional, que introducen diversas modificaciones al esquema
general arriba esbozado, para optimizar los resultados en distintas circunstancias
o modelos biolégicos [85]. En nuestro caso, utilizamos la plataforma GOrilla [84],
una herramienta que tiene la particularidad de permitir la comparacién de las
anotaciones GO de un catadlogo de genes respecto a las anotaciones GO de una lista
de genes provista por quien hace el andlisis, y no solamente respecto a la anotacién
del genoma completo. En nuestro caso, esa lista de referencia contra la cual
comparamos las anotaciones GO de nuestros catalogos esta compuesta por los
13.153 genes que quedaron luego de excluir de nuestro set inicial a los genes que
pertenecen a la muestra de entrenamiento y a los que no mostraban transcripcién

durante las etapas del desarrollo.

Genes con expresion diferencial tejido-especifica

El otro método que utilizamos para evaluar la relevancia biologica de
nuestros catalogos consiste en evaluar la cantidad de genes con expresion
diferencial tejido-especifica (GEDTEs) que los componen. La hipétesis es que un
catdlogo de genes sinapticos estara enriquecido en genes que se expresan
preferencialemente en el SNC. Para poner a prueba esta hipdtesis, creamos listas
de GEDTEs en diferentes tejidos, para lo cual usamos datos de expresion por tejido
también publicados por modENCODE y disponibles en FlyBase 3 [86].

Asumiendo entonces que los genes sinapticos se expresan en el SNC (el tejido
que tiene mayor cantidad de sinapsis por unidad de volumen) a mayores niveles
que en otros tejidos con pocas o ninguna sinapsis, creamos listas de GEDTEs en
cinco tejidos; el sistema nervioso central, las glandulas salivales, el cuerpo graso
(tejido adiposo), el sistema digestivo y la carcaza. Las glandulas salivales y el
cuerpo graso, en tanto no estan innervadas, no poseen sinapsis, mientras que el
intestino y la carcaza si estan innervados, pero poseen muchisimas menos sinapsis
que el SNC. Mediante la interfase disponible en FlyBase, seleccionamos los genes
que durante el tercer estadio larval tienen una expresion al menos moderada en

uno de estos tejidos y una expresion muy baja en los otros cuatro tejidos

3 http://flybase.org/static pages/rna-seq/rna-seq search.html
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considerados. A través de este procedimiento, obtuvimos cinco listas de genes que
muestran una expresion diferencialmente alta en cada uno de estos cinco tejidos.
La tabla 2 muestra la cantidad y proporcion de GEDTEs en cada tejido

presente en el set inicial de genes a clasificar.

Tejido #GTEDEs %
Carcasa 155 23
Sistema Nervioso Central 165 24
Sistema Digestivo 257 37
Cuerpo graso 82 12
Glandula salival 27 4
Total 686 100

Tabla 2. Cantidad y porporcién de GTEDEs en el set de genes a
clasificar. La tabla resume la cantidad de genes con expresion diferencial
tejido especifica, en cada uno de los cinco tejidos considerados, que se
encuentra en el set inicial de genes a clasificar. La tercera columna
muestra la proporcion del total de GTEDES que corresponde a cada uno

de los cinco tejidos.

Finalmente evaluamos como cambian estas proporciones de GEDTEs en
nuestros sucesivos catalogos, en el entendido de que un aumento en la proporcién
de GEDTEs en el SNC seria un buen indicador de la calidad de los catalogos desde

el puto de vista de este criterio biologico.
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RESULTADOS

Muestra de entrenamiento

Para entrenar a nuestros clasificadores, definimos las etiquetas “gen
sindptico” y “gen no sinaptico” (ver Métodos). La lista completa de los 92 genes
sindpticos de la muestra de entrenamiento, con las correspondientes referencias
bibliograficas que justifican su inclusién en esa lista, se presenta en el Anexo 1.
Los perfiles de expresion normalizados de los 92 genes sinapticos se muestran en
la Figura 4A. El Anexo 2 contiene la lista de los 397 genes que cumplen con al
menos uno de los criterios biolégicos que establecimos para incluir a un gen en la
muestra de entrenamiento como gen no sindptico (ver Métodos). La Figura 4B
muestra los perfiles de expresién normalizados de los genes no sinapticos de la

muestra de entrenamiento.
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Figura 4. Perfiles de transcripcion de los genes que forman parte de
la muestra de entrenamiento. (A) Perfiles de transcripcion
normalizados de los 92 “genes sindpticos”. Es clara la correspondencia
entre lo que cabria esperar del perfil de expresion promedio para los
genes sindpticos de Drosophila y el promedio de los perfiles de
transcripcion realmente observados. En el ciclo de vida de Drosophila, un
primer periodo de sinaptogénesis masiva tiene lugar durante la segunda

mitad de la etapa embrional (muestras 7 a 12) y un segundo periodo de
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sinaptogénesis tiene lugar en la pupa (muestras 19 a 24), durante el cual
se forma el cerebro adulto. Por otro lado, entre ambas olas de
sinaptogénesis, tiene lugar un periodo de desensamblaje masivo de
sinapsis. La linea roja, que representa el promedio de transcripcion de los
92 genes sindpticos de la muestra de entrenamiento, se ajusta muy bien a
éstos eventos. (B) Perfiles de transcripcion de los 397 genes no-sindpticos
de la muestra de entrenamiento. La linea azul corresponde al promedio
de los 397 perfiles de transcripcion. Ambos grdficos fueron construidos
con valores obtenidos al normalizar entre 0 y 1 los datos valores

originales en FPKM, publicados por Graveley et al.,, en 2011.

Ajuste de los clasificadores

La Figura 5 muestra el error promedio y la dispersién para los tres
clasificadores luego de la validacién cruzada décupla sobre la muestra de
entrenamiento. Los tres clasificadores alcanzaron tasas de error promedio

inferiores al 5%.
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Figura 5 - Tasa de error de los clasificadores. Diagrama de caja de las
tasas de error de clasificacion de cada uno de los tres clasificadores

ajustados; Random Forests (RF), Support Vector Machine (SVM) y Vecinos
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mds cercanos (k-NN), calculadas por validacién cruzada décupla tal como
se describié en Métodos. En cada caja, la linea negra horizontal
representa la mediana y los puntos fuera de las cajas corresponden a

valores atipicos.

Otro método estandar para estimar la bondad de un clasificador es el calculo
del area bajo su curva ROC (acrénimo de Receiver Operating Characteristic). Para
construir la curva ROC, se calculan mediante validacién cruzada décupla, las tasas
de verdaderos positivos y de falsos positivos para cada valor de umbral de
clasificacion y luego se grafica la relacién entre ambas tasas. El area bajo la curva
de este grafico se considera un estimador del desempefio del clasificador. Un area
bajo la curva igual a 1 corresponde a una clasificaciéon perfecta, y un area bajo la
curva igual a 0,5 corresponde a una clasificacion hecha al azar. El area bajo la curva

ROC de los tres clasificadores se muestra en la Figura 6.

1.0

—_——

0.4 0.6 0.8

Tasa de verdaderos positivos
0.2

0.0
|

T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Tasa de falsos positivos

Area bajo cada curva

— RF — SVM kNN
0.972 0.991 0.977

Figura 6. Curvas ROC de cada clasificador. El grdfico muestra la curva
ROC de cada clasificador. Los valores de las respectivas dreas bajo la
curva se muestran debajo del grdfico. Los valores alcanzados son

excelentes en los tres casos.

33



Clasificacion inicial de los tres clasificadores

Una vez ajustados los tres clasificadores, clasificamos con ellos nuestro set
inicial de genes, obteniendo tres catalogos de genes tentativamente sinapticos. La
cantidad de genes que recibieron la etiqueta de “gen sinaptico” tras éstas
clasificaciones iniciales se muestra en la Figura 7. Las tres clasificaciones
muestran un alto grado de coincidencia entre si. El modelo con la clasificacion mas
divergente respecto a las otras es k-NN, y aun asi, su clasificacion muestra mas de
un 83% de coincidencia con las otras dos. Los genes clasificados como sinapticos
por los tres modelos constituyen nuestro “catidlogo consenso primario”, que esta
formado por 4.872 genes. Este catdlogo contiene muchos mas genes de los que,

segin discutimos en la introduccién, cabria esperar para un catalogo de genes

sinapticos.
Umbral 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9
kNN 5.944 5.239 4673 3.434 2114
RF 5.452 4.598 3.662 2.529 1.363
SVM 5.886 5.421 4779 3.986 2.731
KNNnARFNSVM 4.872 4.047 3.203 2.095 988

kNN

RF

® 6

KNNNRFNSVM

Figura 7 - Genes clasificados como sindpticos por cada modelo segin
el umbral de clasificaciéon. Cada columna corresponde al umbral que la
probabilidad de ser sindptico asignada a un gen debe sobrepasar para ser
efectivamente clasificado como sindptico. Cada fila corresponde a uno de
los tres clasificadores o alguna de sus intersecciones. La ultima fila
muestra el niimero de genes clasificado como sindptico, para cada valor
de umbral, por los tres clasificadores a la vez. Los circulos de los
diagramas de Venn del panel inferior tienen un drea proporcional al

niumero de genes que cada uno de ellos representa. Los 13.153 genes a
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clasificar estdn representados por el drea en negro, y el niimero de genes
clasificados como sindpticos por cada uno de los modelos, o por sus
posibles intersecciones, estd representado segtn el cédigo de colores que

se muestra a su izquierda.

Incremento secuencial del umbral de clasificacion

Con el fin de reducir el tamafio de nuestro catalogo de genes tentativamente
sindpticos, y al mismo tiempo aumentar la probabilidad de que el catalogo final
esté compuesto por genes sindpticos, aumentamos secuencialmente el umbral de
clasificacion de nuestros clasificadores. De ese modo, fuimos excluyendo
secuencialmente a aquellos genes cuyas clasificaciones tenian mayor probabilidad
de ser falsos positivos (ver Métodos). Mediante este procedimiento generamos una
serie de catdlogos de tamano gradualmente decreciente, para los cuales una
caracterizacién biologica hecha a posteriori podria ademas aportar apoyo
adicional. Las columnas 2 a 5 de la Figura 7 muestran el nimero de genes
clasificados como sinapticos por cada modelo al aumentar el umbral de

clasificacion, asi como el grado de coincidencia entre las distintas clasificaciones.

Analisis de enriquecimiento funcional

Para caracterizar biol6gicamente la serie de catalogos obtenida, evaluamos
su enriquecimiento funcional en términos GO relacionados a sinapsis. En primer
lugar, encontramos que todos nuestros catalogos estaban enriquecidos en varios
de esos términos. Mas importante aun, encontramos que el enriquecimiento
funcional de los catdlogos producidos por cualquiera de los clasificadores, aumenta
al aumentar el umbral de clasificacion. Esta relacion directa entre enriquecimiento
funcional y umbral de clasificacién se aprecia claramente en la Figura 8. En la
figura también se aprecia como, dados un umbral de clasificaciéon y un término GO,
el enriquecimiento del catidlogo consenso siempre es mayor al de los catdlogos

generados por cada clasificador por separado.
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Figura 8 - Enriquecimiento funcional segin el umbral de
clasificacion. La figura muestra el enriquecimiento funcional en una
seleccién representativa de términos GO asociados a sinapsis, de cada uno
de los catdlogos producidos al aumentar el umbral de clasificacién de
cada modelo, asi como para la serie de catdlogos consenso. En todos los
casos, el aumento del umbral de clasificacion resulta en un incremento del
enriquecimiento funcional, aumento que se acentia al considerar los
catdlogos consenso. Este demuestra que la calidad de la prediccion
mejora al considerar la interseccion de las clasificaciones. A; catdlogos
generados por k-NN para cada umbral de clasificacion, B; catdlogos
generados por Random Forest para cada umbral de clasificacion, C;
catdlogos generados por SVM para cada umbral de clasificacién, D;
catdlogos de genes clasificados como sindpticos por los tres clasificadores
a la vez, para cada umbral de clasificaciéon. Todos los valores de
enriquecimiento tienen un p-valor asociado menor a 10*y un q-valor

menor a 103,
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Genes con expresion diferencial tejido-especifica (GEDTEs)

Entre los 13.153 genes que fueron clasificados en este estudio, 686
mostraron una expresion diferencial tejido-especifica (tal como fue definida en
Métodos, la lista completa se muestra en el Anexo 3). Los porcentajes de GEDTEs
en cada tejido que encontramos en el set inicial de genes a clasificar se muestran
en la Tabla 2. Dado que la inmensa mayoria de las sinapsis son formadas por
neuronas dentro del SNC, es de esperar que en un catalogo de genes sinapticos, los
GEDTEs que corresponden al SNC estén sobre-representados. Por otro lado,
podriamos esperar que nuestros catalogos tengan una sub-representacién de los
GEDTEs que corresponden a las glandulas salivares o al cuerpo graso, ya que se
trata de tejidos en los cuales no se forman sinapsis.

La Figura 9 muestra el porcentaje de GEDTEs encontrados en cada tejido en
cada uno de nuestros catalogos. En todos los catdlogos hay una marcada sobre-
representacion de los GEDTEs del SNC, que pasan de ser un 24% de los GEDTEs
presentes en el set inicial a clasificar, a ser mas de un 80% de los GEDTEs
presentes en el catalogo inicial. Esa cantidad desproporcionalmente alta de
GEDTESs se incrementa al aumentar el umbral de clasificacién. Al mismo tiempo, los
catadlogos muestran una sub-representacion de los GEDTEs de tejidos sin sinapsis
(glandulas salivares y cuerpo graso) o de tejidos con muy pocas sinapsis (sistema
digestivo y carcaza), que también se acentia al aumentar el umbral de

clasificacion.
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Figura 9 - Relacion entre el porcentaje de GEDTEs y el umbral de
clasificacion. Los paneles A-D muestran la relacion entre expresion
diferencial por tejido, método y umbrales de clasificacion. Sea cual sea el
método de clasificacion, en todos los catdlogos estdn sobre-representados
los genes que se expresan mucho mds en el SNC que en otros tejidos con
menos sinapsis. Notese que el aumento en el umbral de clasificacion solo
resulta en un aumento de la proporcién de genes con expresion
diferencial en el SNC y que la proporcion de genes con expresion
diferencial en otros tejidos disminuye en todos los casos. A: catdlogos
generados por k-NN, B; catdlogos generados por Random Forest, C;
catdlogos generados por SVM, D; catdlogos consenso. El eje horizontal
muestra los umbrales de clasificacién, con el “0” representando al set
inicial de genes a clasificar. Cada linea de color corresponde a uno de los
cinco tejidos analizados, segtn el cédigo de colores en la parte inferior de

la figura.
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Catalogo final de genes de Drosophila tentativamente sinapticos

El catdlogo consenso que corresponde a un umbral de clasificaciéon de 0,9
contiene 988 genes que, segun los tres modelos ajustados, tienen una probabilidad
mayor a 0,9 de estar involucrados en el ensamblaje o el funcionamiento de la
sinapsis. De todos los catalogos obtenidos, éste es el que muestra el mayor
enriquecimiento funcional en términos GO-BP relacionados a la sinapsis, asi como
la mayor proporcién de GEDTEs en el SNC.

El enriquecimiento funcional de éste catalogo se explica por la presencia en el
mismo de 95 genes que, a julio de 2014 (fecha en que se llevaron a cabo éstos
andlisis), ya habian sido anotados como relevantes para la sinapsis en Gene
Ontology. Excluyendo esos 95 genes, obtuvimos nuestro catdlogo final de 893

genes tentativamente sindpticos, disponible en el Anexo 4.

Caracterizaciones adicionales de nuestro catalogo final

Genes de nuestro catalogo final con homélogos humanos previamente
descriptos como genes sinapticos

De los 893 genes de Drosophila que conforman nuestro catalogo final, hay
607 que tiene al menos un homdlogo en Homo sapiens [87] de los cuales 66 genes
(11%) tienen al menos un homdlogo humano con al menos una anotacion
relacionada a la sinapsis [88]. La Tabla 3 muestra esos 66 genes de Drosophila de
nuestro catdlogo final, que ain no han sido definidos como sinapticos en
Drosophila, pero que tienen homologos en H. sapiens que si han sido definidos
como sinapticos.

Como modo de estimar la significancia estadistica de este resultado
decidimos construir una lista de 988 genes de Drosophila, tomados al azar de
nuestro catalogo inicial de 13.153 genes a clasificar y luego determinar, tras haber
excluido de la lista a todos aquellos genes con alguna anotacién relacionada a la
sinapsis, cuantos de esos genes poseen al menos un homoélogo humano con al

menos una anotacién relacionada a sinapsis. Repetimos este procedimiento tres
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veces, obteniendo en las tres ocasiones el mismo resultado; 25 genes. Nuestro

catdlogo final incluye entonces 2,6 veces mas genes con homologos humanos

sinapticos que lo que cabria esperar por azar.

Homoélogo Término GO (en Homo sapiens)
CG7392 Cka 1.00 STRN ENSG00000115808 | CC: postsynaptic membrane
CG9634 NA 1.00 MME ENSG00000196549 | CC: synaptic vesicle
CG8529 Dyb 0.99 DTNA ENSG00000134769 | BP: synaptic transmission
CG7023 Uspl2-46 0.99 USP46 ENSG00000109189 | BP: regulation of synaptic transmission
CG16973 msn 0.99 MINK1 ENSG00000141503 | BP: synaptic transmission
CG6593 Pplalpha-96A 0.99 PPP1CA ENSG00000172531 | CC: dendritic spine
CG15112 ena 0.99 ENAH ENSG00000154380 | CC: synapse
CG10545 Gbetal3F 0.99 GNB2 ENSG00000172354 | BP: synaptic transmission
CG14991 Fitl 0.99 FERMT1 ENSG00000101311 | CC: synapse
CG1651 Ank 0.99 ANK2 ENSG00000145362 | CC: postsynaptic membrane
CG32717 sdt 0.99 MPP4 ENSG00000082126 | CC: presynaptic membrane
CG5248 loco 0.99 RGS14 ENSG00000169220 | BP: long-term synaptic potentiation
CG7147 kuz 0.99 ADAM10 ENSG00000137845 | CC: postsynaptic density
CG10566 NA 0.99 ICA1 ENSG00000003147 | CC: synaptic vesicle membrane
CG32264 NA 0.99 PHACTR1 ENSG00000112137 | CC: synapse
CG13830 NA 0.99 SPOCK2 ENSG00000107742 | BP: synapse assembly
CG10637 Nak 0.98 AAK1 ENSG00000115977 | CC: terminal bouton (of the axon)
CG3269 Rab2 0.98 RAB14 ENSG00000119396 | BP: neurotransmitter secretion
CG10011 NA 0.98 ANK2 ENSG00000145362 | CC: postsynaptic membrane
CG8440 Lis-1 0.98 PAFAH1B1 ENSG00000007168 | BP: synaptic transmission
CG5650 Pp1-87B 0.98 PPP1CA ENSG00000172531 | CC: dendritic spine
CG10579 Eip63E 0.98 CDK16 ENSG00000102225 | CC: synaptic vesicle
CG10538 CdGAPr 0.98 ARHGAP32 ENSG00000134909 | CC: postsynaptic membrane
CG7535 GluClalpha 0.98 CHRNAS ENSG00000169684 | BP: synaptic transmission
CG8726 NA 0.98 PXK ENSG00000168297 | BP: regulation of synaptic transmission
CG30389 NA 0.98 TMEM57 ENSG00000204178 | CC: synapse part
CG7546 NA 0.98 BAG6 ENSG00000204463 | BP: synaptonemal complex assembly
CG1506 Ac3 0.98 ADCY3 ENSG00000138031 | BP: synaptic transmission
CG6214 MRP 0.98 ABCC8 ENSG00000006071 | BP: synaptic transmission
CG4574 Plc21C 0.98 PLCB1 ENSG00000182621 | BP: synaptic transmission
CG11734 HERC2 0.98 HERC1 ENSG00000103657 | MF: neurotrans:Na symporter activity
CG42829 CadN2 0.97 CDH2 ENSG00000170558 | CC: synapse
CG6383 crb 0.97 DNER ENSG00000187957 | BP: synapse assembly
CG1862 Ephrin 0.97 EFNB1 ENSG00000090776 | CC: synapse
CG7100 Cadherin-N 0.97 CDH1 ENSG00000039068 | BP: synapse assembly
CG8948 Graf 0.97 OPHN1 ENSG00000079482 | BP: synaptic vesicle endocytosis
CG9361 Task7 0.97 KCNK3 ENSG00000171303 | BP: synaptic transmission
CG6998 ctp 0.97 DYNLL2 ENSG00000121083 | BP: synaptic target recognition
CG18455 Optix 0.97 SIX1 ENSG00000126778 | BP: reg. of synaptic growth at nj
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CG5912 arr 0.96 LRP6 ENSG00000070018 | BP: synaptic transmission CC: synapse
CG8261 Ggammal 0.96 GNG10 ENSG00000242616 | BP: synaptic transmission

CG2849 Rala 0.96 RIT2 ENSG00000152214 | BP: synaptic transmission

CG32217 Su(Tpl) 0.96 MARVELD2 ENSG00000152939 | MF: neurotrans:Na symporter activity
CG17336 Lcch3 0.96 GABRB1 ENSG00000163288 | BP: synaptic transmission

CG15274 GABA-B-R1 0.96 GABBR1 ENSG00000204681 | BP: synaptic transmission

CG4244 Su(dx) 0.96 NEDD4 ENSG00000069869 | BP: regulation of synapse organization
CG16757 Spn 0.96 PPP1R9A ENSG00000158528 | CC: synapse

CG4625 Dhap-at 0.96 GNPAT ENSG00000116906 | BP: synapse assembly

CG32434 siz 0.96 IQSEC3 ENSG00000120645 | CC: inhibitory synapse

CG9491 Gef26 0.95 RAPGEF2 ENSG00000109756 | BP: regulation of synaptic plasticity
CG42314 PMCA 0.95 ATP2B2 ENSG00000157087 | BP: regulation of synaptic plasticity
CG7223 htl 0.95 FGFR2 ENSG00000066468 | BP: synaptic vesicle transport

CG9375 Ras 85D 0.95 HRAS ENSG00000174775 | BP: long-term synaptic plasticity
CG30388 Magi 0.95 MAGI2 ENSG00000187391 | CC: synapse

CG11958 Cnx99A 0.95 CANX ENSG00000127022 | BP: synaptic vesicle endocytosis
CG9985 sktl 0.94 PIP5K1C ENSG00000186111 | BP: synaptic vesicle exo and endocitosis
CG8726 NA 0.94 KCNK18 ENSG00000186795 | BP: synaptic transmission

CG7641 Nca 0.94 NCALD ENSG00000104490 | BP. synaptic transmission

CG8394 VGAT 0.94 SLC32A1 ENSG00000101438 | BP: synaptic transmission

CG3585 Rbcn-3A 0.94 DMXL2 ENSG00000104093 | CC: synaptic vesicle

CG7558 Arp3 0.94 ACTR3 ENSG00000115091 | CC: excitatory synapse

CG14145 Blos2 0.94 BLOC1S2 ENSG00000196072 | BP: synaptic vesicle transport

CG1407 NA 0.94 ZDHHC15 ENSG00000102383 | BP: synaptic vesicle maturation
CG31196 14-3-3epsilon 0.94 YWHAE ENSG00000128245 | BP: regulation of synaptic plasticity
CG16928 mrell 0.94 MRE11A ENSG00000020922 | CC: synapsis

CG8705 pnut 0.92 SEPT5 ENSG00000184702 | BP: synaptic vesicle targeting

Tabla 3. Genes de Drosophila de nuestro catdlogo final, con
homélogo humano anotado como sindptico - Las columnas de la tabla
muestran respectivamente; el simbolo de anotacién de cada gen, el
simbolo comun de cada gen, el promedio entre la probabilidad de ser
sindptico que le fue adjudicado por los tres clasificadores, el
correspondiente homdlogo humano sindptico y el término GO asociado a

sinapsis con el que ese homdlogo estd anotado.

Comparacion con una lista de proteinas sinapticas de rata.

En un articulo cientifico recientemente publicado [89], Wilhelm vy
colaboradores seleccionaron un conjunto de proteinas de rata para las que ha sido
bien establecida una localizacién en la sinapsis. Debido a que el objetivo de ese

trabajo fue obtener una reconstruccion tridimensional de una sinapsis “promedio”,
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la lista de proteinas seleccionadas incluye no solo al tipo de proteinas que han sido
definidas como sinapticas en esta tesis, sino también a proteinas mucho mas
ubicuas. La lista de Wilhelm contiene por ejemplo proteinas de citoesqueleto o de
mitocondria, que no solo forman parte de la sinapsis sino también de una gran
variedad de estructuras sub-celulares. No obstante, consideramos que una
comparacién de esta lista con nuestro catalogo final podria ser un buen test
adicional de la calidad de nuestro catdlogo. Con ese fin, primero, “tradujimos” esta
lista de proteinas de rata a una lista de genes de Drosophila. Luego de excluir de
esa lista aquellas que no cumpliesen con nuestra definiciéon de “proteina sinaptica”
(por ejemplo, proteinas de citoesqueleto) o cuyos genes codificantes no tuviesen
homdlogos en Drosophila, obtuvimos una lista de 53 genes de Drosophila. Estos 53
genes de Drosophila son genes cuyos homdlogos en rata tienen una funcién
sinaptica (tal como la definimos en esta tesis) bien establecida experimentalmente.

De esos 53 genes, 14 habian sido incluidos en nuestra lista de entrenamiento.
De los 39 genes restantes, 28 ya estaban anotados con al menos un término GO
asociado a sinapsis, por lo cual habian sido selectivamente excluidos de nuestro
catalogo final. Son entonces 11 los genes de la lista de Wilhelm “traducida”, que no
estan en nuestra muestra de entrenamiento ni estan anotados como sinapticos en
Drosophila. Encontramos que 9 de esos 11 genes pertenecen a nuestro catdlogo
consenso inicial, y que 5 pertenecen a nuestro catilogo final de genes

potencialmente sinapticos. Estos resultados se resumen en la Tabla 4.

Proteina (rata) homologo en Catalogo Catalogo
Drosophila inicial final

VGlut 1/2 CG10069 si si
calmodulin CG8472 si no
NSF CG31495 si no
AP-2 mu2 CG10637 si si
SGIP1 CG8176 si si
endophilin II CG9834 si si
Hsc70 CG8937 no no
PIPK Ig CG9985 si si
Vtila CG3279 si no
VAMP4 CG1599 si no
calbindin CG6702 no no
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Tabla 4. Genes de la lista de Wilhelm et al. [89] que no estdn en
nuestra muestra de entrenamiento ni estdn anotados como
sindpticos en Drosophila. La primera columna muestra el nombre de la
proteina de rata cuyos homdlogos en Drosophila no estdn anotados como
sindpticos en la mosca ni fueron incluidos en nuestra muestra de
entrenamiento. La segunda columna muestra el nombre del
correspondiente gen homdlogo en Drosophila. La tercera columna indica
si ese gen de Drosophila fue clasificado como sindptico con una
probabilidad mayor a 0,5 por los tres algoritmos. La cuarta columna
indica si el gen forma parte del catdlogo final, por haber sido clasificado

como sindptico por los tres algoritmos con una probabilidad mayor a 0,9.

DISCUSION

Uno de los principales objetivos de la Genémica Funcional es adjudicar
nuevas funciones a genes a partir de la informaciéon almacenada en las grandes
bases de datos bioldgicos [90]. Hacer predicciones acerca de las posibles funciones
de un gen de modo verificable es ademas una manera de maximizar la utilidad de
ese enorme volumen de informaciéon disponible. En este trabajo hemos
demostrado que es posible obtener catalogos de genes enriquecidos en genes de
importancia para la sinapsis neuronal analizando un transcriptoma temporal del
desarrollo y de cuerpo completo, mediante una combinaciéon de algoritmos de
aprendizaje supervisado y un abordaje bioinformatico original.

Hace unos 25 afos, los primeros estudios que analizaban datos de expresion
gendmica con métodos de aprendizaje automadtico sugerian una relacién funcional
entre aquellos genes que muestran patrones de expresion similares. Por ejemplo,
la clusterizacion de genes de levadura en base a las similitudes en sus patrones de
expresion dio lugar a la definicion de grupos de genes que comparten importantes
similitudes funcionales [15, 90]. También se demostr6 una correlacion entre

patrones de expresion y funcion biologica en Drosophila y en humanos [10, 11, 18,
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91], aunque en éste ultimo caso esa correlaciéon fue menos evidente dada la mucho
mas incompleta anotacion del genoma de H. sapiens [14]. Por otro lado, una clara
correspondencia entre grupos funcionales de genes con patrones de expresion
especificos fue demostrada en ratas [16]. Desde entonces, el uso de métodos de
aprendizaje automatico para asignarle funciones a genes, al menos de modo
tentativo, y basandose no solamente en sus patrones de expresién sino también en
interacciones proteina-proteina, similitudes estructurales o de secuencia, ha
conducido a una amplia diversidad de estrategias y a una profusa bibliografia. [20-
24, 28].

El antecedente mas directo de éste trabajo es un estudio de Yan y
colaboradores [90] publicado en el afio 2010. En ese estudio, se entrenaron
clasificadores especificos por funcién basados en Random Forest para predecir
asociaciones entre términos GO y genes de Drosophila. Para entrenar los
clasificadores se usaron redes de interacciéon y conservacion de dominios de
proteinas, perfiles de expresiéon e interacciones genéticas y similitudes en
secuencias como variables predictivas. En lo que tiene que ver con el ensamblaje y
el funcionamiento de la sinapsis, el estudio predice términos GO que incluyen la
palabra “sinapsis”, “sindptico” o “neurotransmisor” solamente para 31 genes. Dada
la cantidad esperada de genes sinapticos, una lista tan pequefia tiene escasa
utilidad, mas all4 de su eventual calidad.

Nuestro estudio difiere de éste y otros estudios previos en varios aspectos
importantes. Hasta donde sabemos, es el primero en aplicar algoritmos de
aprendizaje automatico para predecir funciones de genes usando datos
transcriptémicos obtenidos mediante las nuevas tecnologias de secuenciacién
masiva. Ademas, el transcriptoma que aqui utilizamos presenta varias ventajas
respecto a otros sets de datos de RNAseq disponibles de Drosophila. En tanto la
formacién del cerebro en el embrién de la mosca es un proceso muy rapido y los
perfiles de transcripcion muestran una buena correlaciéon temporal con las
secuencia de procesos bioldgicos que ocurren en ese periodo, este set de datos
ofrece una clara ventaja para la definicion de genes potencialmente sinapticos. La
caracteristica clave que convierte a este set de datos en el mejor disponible para
nuestro abordaje, es que abarca varias etapas del ciclo vital de la mosca que son

relevantes para nuestra clasificacién. Las etapas contenidas en el set de datos
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utilizado incluyen un momento en el que no existen sinapsis en el organismo, dos
periodos de intensa sinaptogénesis y una etapa de desensamblaje masivo de
sinapsis, todo lo cual mejora el potencial de los algoritmos para distinguir genes
sinapticos.

Otro aspecto novedoso de nuestro estudio radica en que la muestra de
entrenamiento fue construida de modo tal que difiere sustancialmente del
conjunto de genes que estan anotados con algin término GO asociado a la sinapsis.
Esa estrategia evité problemas de circularidad a la hora de evaluar el resultado de
la clasificacion mediante andlisis de enriquecimiento funcional. Dado que el
genoma de Drosophila es uno de los mejor anotados [92, 93], lo anterior implica
una enorme ventaja respecto a otros estudios en los que el desempefio de los
clasificadores solo pudo ser evaluado mediante validacion cruzada sobre la
muestra de entrenamiento, curvas ROC, o por medio de una revision de la
literatura relativa a los genes con las mejores predicciones. Es importante resaltar
que nuestra muestra de entrenamiento solamente incluye como genes sinapticos a
genes cuya importancia para la formacion y funcionamiento de la sinapsis habia
sido experimental e inequivocamente demostrada. Tampoco incluimos genes con
funciones mas generales (como por ejemplo “guia de los axones” o “unién
neuromuscular”) para hacer nuestro analisis mas neutral respecto a las diferencias
existentes entre distintos organismos en cuanto a la morfologia de sus dendritas y
sus terminales axonales.

Otra caracteristica importante de nuestro estudio es que seguimos un
procedimiento que, al entrenar tres algoritmos distintos y considerar la
interseccion de sus clasificaciones, mejora el resultado de la clasificacion [13, 76].
La ventaja de este procedimiento queda ilustrada por el hecho de que dado un
umbral de clasificacion, el enriquecimiento funcional en términos GO asociados a
sinapsis del catdlogo consenso siempre es mayor al enriquecimiento de los
catalogos producidos por cualquiera de los tres algoritmos por separado. Este
procedimiento tiene la ventaja adicional de reducir la probabilidad de incluir falsos
positivos en nuestro catalogo final. En tanto nuestro objetivo no es la obtencion de
un catalogo exhaustivo de todos los genes sinapticos, sino la obtencién de un
catidlogo de genes con alta probabilidad de ser sinapticos, es mas conveniente

disminuir el ndmero de falsos positivos aun cuando el costo sea aumentar el
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numero de falsos negativos. En este contexto, cabe resaltar las bajas tasas de error
alcanzadas por los tres algoritmos y sus excelentes desempefios, estimados
mediante el area bajo sus curvas ROC.

Finalmente, vale la pena remarcar el hecho de que un 11% de los 893 genes
de Drosophila que conforman nuestro catalogo final, son genes cuya importancia
para la sinapsis ya ha sido bien establecida en humanos. La relevancia de este
resultado se desprende del hecho de que esos genes sindpticos humanos son
homdlogos de genes de Drosophila que pertenecen a un catdlogo del cual cualquier
gen que estuviese anotado como sindptico habia sido selectivamente excluido.
Consideramos el hecho de que nuestro catalogo final incluya tres veces mas de lo
esperado a genes con homodlogos humanos sindpticos, como una indicacién
adicional de la buena calidad de la prediccion. Por otro lado, nuestro método
clasifica como sinapticos a 9 de 11 genes de importancia para la sinapsis en ratas
[89] pero cuya importancia en la sinapsis de Drosophila aun no ha sido establecida.
Teniendo en cuenta el alto grado de conservacion funcional existente entre genes
homodlogos de estas especies, creemos que estas coincidencias representan un
fuerte argumento a favor de la conveniencia de nuestro abordaje y de la calidad
predictiva de nuestro catalogo final.

La fuerte correlacion entre umbral de clasificaciéon, enriquecimiento
funcional y proporciéon de GEDTEs en el SNC, junto a la observaciéon de que un 11%
de los genes de Drosophila de nuestro catdlogo final tienen homologos en humanos
con funcién sindptica ya descrita, sugieren muy fuertemente que nuestro catalogo
final estd muy enriquecido en genes de importancia para el ensamblaje y el
funcionamiento de la sinapsis de Drosophila, pero que aun no han sido reconocidos

como tales.
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CONCLUSIONES

La utilidad del abordaje utilizado en este estudio radica en que reduce el
numero de genes a ensayar experimentalmente a la hora de determinar qué genes
del genéma de un organismo son importantes para una funciéon bioldgica
determinada. Es por ello que hacemos disponible esta lista de 893 genes
potencialmente sinapticos, en el entendido de que la misma facilitara su estudio
mediante silenciamiento genético, andlisis de mutantes, ensayos de conducta u
otros protocolos tradicionales. Es altamente probable que el estudio experimental
de estos genes conduzca a la identificacién de nuevos genes de importancia para el

funcionamiento normal de la sindpsis.
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