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RESUMEN

La FAO estima pérdidas causadas por plagas y patógenos que rondan entre el 20% y

40% de la producción mundial de alimentos. En cinco de los principales cultivos de ingesta

humana la pérdida global estimada es similar, alcanzando pérdidas de hasta el 95% en

determinados cultivares. Dentro de las 10 primeras enfermedades reportadas, el 30% son

atribuidas a patógenos fúngicos (Savary, S., 2019), alcanzando pérdidas de más del 50% en

cultivos como soja y trigo. Los mecanismos de respuesta al estrés ensamblados por las plantas

para hacer frente a las infecciones son muy complejos, y requieren de la percepción del

estímulo para iniciar varias vías de señalización, y generar una respuesta. Los problemas

actuales de globalización y el cambio climático extremo que enfrentamos, exacerban las

probabilidades de enfrentar la aparición de enfermedades nuevas y emergentes, potenciando el

ratio de diseminación que supone un riesgo para la seguridad alimentaria. Derivado de la

situación emergente que enfrentamos, es necesario desplegar mecanismos alternos de análisis

sobre la respuesta a la infección de las plantas desde una perspectiva sistémica. En este

estudio utilizando un enfoque novedoso que incluye datos de transcriptomas RNA-Seq

estudiados a partir de meta-análisis con redes de coexpresión, encontramos en la respuesta de

A thaliana al estrés causado por B cinerea y C higginsianum a las 24 y 22 hpi, un clúster de

respuesta consenso que involucra seis vías de respuesta en la etapa de infección asimilable a

in planta-appressorium. Con soporte en la información disponible en 9 diferentes BDs ómicas,

encontramos a las vías con repeticiones WD40/YVTN, metabolismo de esteroles,

glicosiltransferasas, transporte de proteínas intracelulares, dedos de zinc y metiltransferasas,

presentes en el momento de respuesta a la infección, con genes clave relacionados con la

formación de calosa, la biogénesis de la pared celular, la señalización activada por Ca2+, el

transporte intracelular dependiente de clatrina (CME), la memoria activa al estrés por calor, y el

control epigenético. Nuestros hallazgos también sugieren que el alto nivel de polimorfismos de

secuencia encontrado en los genes anotados, podría ser clave para activar diversas vías de

respuesta a la infección.



ABSTRACT

The FAO estimates losses caused by pests and pathogens of between 20% and 40% of

world food production. In five of the main crops for human intake, the estimated global loss is

similar, reaching losses of up to 95% in certain cultivars. Within the first 10 reported diseases,

30% are attributed to fungal pathogens (Savary, S., 2019), reaching losses of more than 50% in

crops such as soybean and wheat. The stress response mechanisms assembled by plants to

deal with infections are very complex, and require the perception of the stimulus to initiate

various signaling pathways and generate a response. The current problems of globalization and

the extreme climate change that we face exacerbate the chances of facing the appearance of

new and emerging diseases, enhancing the rate of dissemination that poses a risk to food

security. Derived from the emerging situation we are facing, it is necessary to deploy alternative

analysis mechanisms on the response to infection of plants from a systemic perspective. In this

study using a novel approach that includes RNA-Seq transcriptome data studied from

meta-analyses with co-expression networks, we found in the response of A thaliana to stress

caused by B cinerea and C higginsianum at 24 and 22 hpi, a consensus response cluster

involving six response pathways at the stage of infection assimilable to in plant-appressorium.

Supported by the information available in 9 different DBs, we find the WD40/YVTN

repeat-like-containing, Sterol metabolism, Glycosyltransferase, intracellular protein transport,

Zinc finger, and Methyltransferases pathways present at the time of response to infection, with

key genes associate to callose formation, cell wall biogenesis, Ca2+ activated signaling,

clathrin-dependent intracellular transport (CME), heat stress-activated memory, and epigenetic

control. Our findings also suggest that the high level of sequence polymorphisms found in the

annotated genes could be key to activating various response pathways to infection.



INTRODUCCIÓN

INTRODUCCIÓN

Uno de los mayores retos que enfrenta la agricultura es el combate a los hongos

fitopatógenos, ya qué impactan los costos de producción para controlarlos, llegando incluso

pueden comprometer la seguridad alimentaria. Aunque existen diversas medidas de control

para combatir las enfermedades, como los fungicidas, los costos asociados merman la

economía del agricultor, y eventualmente mal aplicados también pueden dañar la fertilidad del

suelo, por ello han surgido alternativas de control como el mejoramiento genético. Sin embargo

para aplicar estas técnicas desde las trincheras de la biología molecular, es necesario

comprender mejor los mecanismo de defensa de las plantas desde una perspectiva sistémica,

para lo cual los datos de secuenciación de próxima generación (NGS) (Kchouk et al., 2017) han

resultado una gran promesa. Las tecnologías NGS producen datos a gran escala de genomas

y transcriptomas para prácticamente cualquier organismo; hoy en día disponemos de enormes

bases de datos (DB) de secuenciación parcialmente explorados que guardan un enorme

potencial de investigación para ampliar las capacidades científicas, y alcanzar diagnósticos

más precisos y robustos para fortalecer la agricultura. En la actualidad existen más de 17.9

petabytes (GenBank y WGS Statistics, 2022) de datos tan solo en las BDs del SRA-NCBI

(Leinonen et al., 2011), qué junto con sus homólogos en Europa y Japón alojan la colección

más grande de datos RNA-Seq del mundo, producto de miles de investigaciones conducidas

por casi dos décadas; aquí, podemos encontrar datos NGS de diversas especies y grupos de

trabajo, incluidos datos de secuenciación para el estudio de las interacciones planta-patógeno

( Oh et al., 2022; Crandall et al., 2020).

Hoy en día muchas estrategias de investigación centradas en el análisis de la expresión

génica con métodos de redes, basados en diversos modelos de aprendizaje automático (ML),

han demostrado ser útiles para identificar patrones de expresión y genes diferenciados de

forma consistente. Entre la gama de opciones están las redes de coexpresión génica como

WGCNA (Weighted Gene Correlation Network Analysis) (Langfelder y Horvath, 2008) que se ha

aplicado en múltiples estudios de transcriptómica que incluyen organismos de todo tipo

(humanos, animales, microbios y plantas) (Iancu et al., 2012; Ghazalpour et al., 2008; Carlson

et al., 2006; Horvath et al., 2006). En investigaciones con datos de plantas la encontramos

ampliamente utilizada para anotación funcional, evolución molecular y rutas de regulación e

inferencias de red (Lin et al., 2019; Liang et al., 2018; Childs et al., 2011). A través de casi dos

décadas de su uso, las estrategia de análisis de redes génicas esta acreditada.

1

https://www.zotero.org/google-docs/?broken=oOjyqc


INTRODUCCIÓN

Hoy en día con el reconocimiento de la presión del cambio climático extremo sobre la

agricultura, altamente dependiente del clima, esencialmente por un jugar un rol condicionante

para el desarrollo exitoso de los patógenos de plantas, se teme la pérdida de continuidad de las

estrategias de control previamente desarrolladas, debido a la alta dinámica de la presión del

cambio extremo sobre las plantas, con lo que se espera que eventualmente aparezcan nichos

de oportunidad para el desarrollo de patógenos oportunistas. Las enfermedades causadas por

patógenos de plantas causan daños importantes en algunos cultivos que rondan entre el 20% y

40% (Savary et al., 2019) de las pérdidas agrícolas. De acuerdo con datos extraídos de la

encuesta de Savary, los hongos patógenos de plantas se encuentran dentro de las primeras

causas reportadas, con más del 50% de enfermedades atribuidas a estos patógenos. Se teme

qué, el cambio climático extremo y la globalización propicien la aparición cada vez más

frecuente de enfermedades de plantas tanto nuevas como emergentes. Ante esta disyuntiva,

es imperante ampliar el estudio de los mecanismos de respuesta de las plantas ante la

infección fúngica desde una perspectiva global (Organización de las Naciones Unidas para la

Alimentación y la Agricultura, 2018), es decir, a nivel multisistemas, de forma que se pueda

evaluar la respuesta de la planta a la infección ante múltiples estresores.

Debido a ello, en esta tesis investigamos la respuesta a la infección en arabidopsis

causada por diversos hongos ascomycetes dentro de las primeras horas de infección. Se utiliza

un enfoque novedoso para la integración de conteos de expresión génica RNA-Seq, y métodos

de redes de coexpresión para su análisis, que en conjunto brindan la posibilidad de descubrir

patrones de defensa activos en la planta que son comunes ante el ataque de diversos

patógenos. Se utiliza una estrategia de análisis de multisistemas para identificar la respuesta

de defensa consensuada de la planta en diversos pato-sistemas, se realizan pruebas de

enriquecimiento
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CAPÍTULO I

ANTECEDENTES

1.1. PÉRDIDAS AGRÍCOLAS CAUSADAS POR PATÓGENOS

La Organización de las Naciones Unidas para la Alimentación y la Agricultura (FAO),

estima pérdidas causadas por plagas y patógenos que rondan entre el 20% y 40% de la

producción mundial de alimentos, constituyendo una amenaza para la seguridad alimentaria en

algunas regiones dependiendo del tipo de cultivar. Se reporta a partir de una encuesta

realizada a 219 expertos de 67 países que engloban las principales regiones productoras del

mundo para los cinco principales cultivos de ingesta humana, pérdidas globales similares,

21.5% en trigo, 30% en arroz, 22.5% en maíz, 17.2% en papa y 21.4% en soya, con extremos

de pérdidas entre el 69% y 95% dependiendo del cultivar (Savary et al., 2019) (Figura 1.1A).

Datos extraídos de esta encuesta, también revela que más del 30% de las enfermedades

reportadas corresponden a patógenos fúngicos (Figura 1.1B) alcanzado pérdidas de más del

50% en cultivos como la soja y el trigo (Figura 1.1C).

Figura 1.1. Carga de patógenos fúngicos en los principales cultivos alimentarios.

Aunque se conocen las cifras, los causales específicos de estas pérdidas no están

detallados, debido a la amplia diversidad de la compleja red de interacciones entre plantas y

patógenos que dificultan el control individual para cada uno de los cultivos existentes. Las
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limitaciones en países con bajos ingresos per cápita también son una limitante. La comunidad

internacional del cambio global para evaluar la vulnerabilidad de las plantas bajo el cambio

climático (Sutherst et al., 2007) también señaló, que la base de las evaluaciones de riesgo de

bioseguridad no es rentable para realizar análisis en profundidad para las importaciones en

auge, del mismo modo que no es factible realizar análisis detallados de la mayoría de las

plagas para determinar sus posibles impactos con el cambio climático. Se indica que las

importaciones y el cambio climático son algunos de los causales de las enfermedades, por lo

que para contrarrestar estos efectos se recurre a pesticidas como la forma más común de

control para preservar los rendimientos. Sin embargo, su uso trás el aumento de la producción

de alimentos desde la década de 1950 --que ha permitido satisfacer las necesidades de una

población en crecimiento ha tenido un coste para el medio ambiente (Cooper y Dobson, 2007),

ha impactado negativamente la biodiversidad, incluidas poblaciones de insectos, aves y peces,

la calidad del suelo, el aire y el agua (Gill y Garg, 2014; Goulson, 2014; Sanchez-Bayo y Goka,

2014), así como, el riesgo que implica para la salud humana, con efectos tanto agudos como

crónicos (K.-H. Kim et al., 2017; Bassil et al., 2007). Aunque conocidos los efectos negativos

de estos mecanismos de control, la cantidad de plaguicidas sigue aumentando para cubrir la

demanda de alimentos en todo el mundo, reportando incrementos de más del 78% de

toneladas de ingredientes activos utilizados tan solo entre 1990 y 2016 (Organización de las

Naciones Unidas para la Alimentación y la Agricultura, 2018).

Las límites en los recursos de las instituciones públicas y privadas para censar esta

información, el amplio ámbito de los nichos de brote, y el estrecho margen de tiempo en la

propagación de las enfermedades, sugieren una urgente necesidad de explorar nuevos

enfoques de análisis y control de riesgos para contrarrestar los efectos de las pérdidas en los

cultivos. Evaluar la salubridad de los cultivos requiere mucho tiempo, verificar la condición de

cada planta varias veces en una temporada no es práctico, sencillo, ni económico, mucho

menos en los grandes cultivares. La dificultad de acceder a algunos también puede complicar

la prospección. FAO señala, “las condiciones actuales exigen enfoques parsimoniosos que

exploten conjuntos de datos mínimos y herramientas de modelado genéricas para responder

preguntas relacionadas con numerosas especies de plagas a escala global” (FAO, 2008), se

alienta a explorar estrategias para la identificación automática de enfermedades (Boulent et al.,

2019), el desarrollo de herramientas semi-automatizadas de diagnóstico, y el desarrollo de

estrategias computacionales para identificar nuevos objetivos genéticos para producir plantas

resistentes de más amplio espectro a múltiples enfermedades (Boutrot y Zipfel, 2017).
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1.2. ENFERMEDADES EN LAS PLANTAS CAUSADAS POR HONGOS

Las enfermedades fúngicas son uno de los mayores retos que enfrenta la agricultura, ya

que los hongos pueden atacar a las plantas antes, durante y después de la cosecha. Los

hongos patógenos impactan los costos de producción generando pérdidas agrícolas y

económicas, que incluso comprometen la seguridad alimentaria. Además un mismo hongo

puede infectar a varios tipos de planta, aunque sean de diferentes especies (spc), y aunque por

lo general el hongo pasa la mayor parte de su ciclo de vida como parásito en la planta

(huésped) y el resto como saprófito en los residuos vegetales que quedan en el suelo, es

común que el patógeno se reproduzca en la superficie de la planta o cerca de ella, y finalmente

se dispersen fácilmente como espora, atacandola en forma local o general. La relación e

intensidad entre un hongo y su huésped depende de muchos factores, entre los que están su

estilo de vida, los factores genéticos y las condiciones ambientales.

1.2.1. Estilos de vida de los hongos

En 1991 se estimó que había 1.5 millones de especies de hongos (Hawksworth, 1991),

sin embargo la aparición de NGS cambió estas estimaciones de 2.2 a 3.8 millones de spc(s)

(Cheek et al., 2020), por lo que bajo esta óptica es muy complejo clasificarlos. Una forma

práctica de hacerlo en 6 categorías es a partir de su estilo de vida, en saprófito, patógenos,

endófitos, epífitos, simbióticos, comensales o liquenizados en una amplia gama de huéspedes

que incluyen animales y plantas. En cada uno de estos estilos de vida sus interacciones con el

huésped varían, por lo que las interacciones entre los hongos y sus huéspedes son dinámicas y

complejas. Si bien la mayoría de los hongos viven en materia orgánica muerta, existe evidencia

de que pueden ser endófitos que cambian a otros estilos de vida en diversas condiciones.

Algunas especies viven dentro del huésped como endófitos y cuando las condiciones cambian,

se vuelven patógenos. Los factores que desencadenan estas transformaciones no se conocen

por completo, quedando además por confirmar si estas variaciones en los estilos de vida se

deben a diferencias en los niveles de expresión de genes fúngicos o los genotipos del huésped,

o descifrar si algunas especies de hongos cambiar su estilos de vida de un huésped a otro

(Cheek et al., 2020).

Siendo más específicos podemos decir que los hongos patógenos pueden ser de tres

tipos, biotrofos, necrótrofos y hemibiotrofos. Desde esa perspectiva, menos del 2% de ~100 mil

son conocidos como especies patógenas de plantas. Los hongos biotrofos suelen mantener al
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huésped vivo y usualmente exhiben especialización por spc. de planta, como powdery mildew

que infecta a diferentes spc. Usualmente si un biotrofo patógeno coloniza a una planta, el

metabolismo y desarrollo de la misma se verá severamente alterado, exhibiéndose problemas

de crecimiento y desarrollo. En el caso de los hongos necrotrofos, estos producen enzimas que

degradan la pared celular de la planta y tienden a atacar a un amplio número de especies,

como Botrytis cinerea que ataca a más de 1000 spc. de plantas. Otras como Sclerotinia

sclerosis que puede infectar a más de 400 especies, tiene un modo de acción específico que

inhibe las señales de las plantas, segregando toxinas (oxalyc acid) que tiene la función de

bloquear el sistema de defensa temprano. Los hongos hemibiotrofos por su parte, primero

exhiben un estilo de vida biotrofo y después cambian a un estilo de nutrición necrotrofo; el

cambio podría estar activado por la alta demanda nutricional derivado del crecimiento de la

biomasa del patógeno y el desarrollo de su ciclo sexual; muchos fitopatógenos devastadores

para la agricultura se encuentran en esta categoría. (Hammond, 2015).

1.2.2. Los hongos ascomycetes

El phylum de los Ascomycota contiene más del 60% de los hongos descritos en la

actualidad, aquí se encuentra un gran número de los hongos patógenos de plantas. Según

Cavalier Smith (1998) en este phylum hay 15 clases, 68 órdenes, 327 familias y 6355 géneros,

con más de 64163 especies. Otras taxonomías basadas en datos NGS los han reclasificado,

por ejemplo, JGI Fungal Program (Grigoriev et al., 2014) los agrupa en 10 clases (Figura 1.2).
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Figura 1.2. Taxonomía del reino de los hongos. Extraída de MycoCosm website (JGI Fungal Program).

Los Ascomycetes son organismos unicelulares (levadura) y multicelulares, marinos, de

agua dulce y terrestres, con un amplio rango de patógenos no solo de plantas, sino también de

animales y humanos. Su característica morfológica distintiva es el ascus, una microscópica

estructura sexual en la cual esporas inmóviles llamadas ascosporas son formadas. Muchos

patógenos Ascomycetes de plantas de las clases Dothideomycetes, Sordariomycetes y

Leotiomycetes, de la subdivisión Pezizomycotina son muy dañinos para el sector agronómico

(Doehlemann et al., 2017). Algunas enfermedades fúngicas dentro de estas clases bajo

vigilancia epidemiológica son por ejemplo, el moho gris en la fresa causado por Botrytis

cinerea, el rizo de hoja de melocotón causado por Taphrina spp., la marchitez vascular causado

por Verticillium, Fusarium, la pudrición marrón cereza causado por Monilinia fructicola y M. laxa,

el tizón temprano del tomate causado por Alternaria solani, el tizón tardío del tomate y la papa
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causado por Phytophthora infestans, la antracnosis en el aguacate causado por Colletotrichum

spp. o en papaya causado por C. gloeosporioides, y el cornezuelo de centeno causado por

Sclerotinia sclerotium. Los signos y síntomas son variables, pero en general se presentan

diversos trastornos foliares, podredumbres de frutas, verduras, raíces y tallos, cancros y

antracnosis (Doehlemann et al., 2017) (Figura 1.3).

(A) (B) (C)

(D) (E) (F)

Figura 1.3. Enfermedades fúngicas causadas por Ascomycetes. Ejemplos de enfermedades: (A)
Antracnosis en aguacate (Colletotrichum spp), (B) Moho gris en fresa (B cinerea), (C) Moho gris de
tomate (B cinerea), (D) Cornezuelo de centeno (S sclerotium), (E) Antracnosis en papaya (C
gloeosporioides) y (F) Marchitez del banano (F oxysporum).

1.3. ORGANISMO MODELO VEGETAL ARABIDOPSIS THALIANA

A thaliana, nombre científico dado por Heynh, fue introducida en el laboratorio hace más

de medio siglo, siendo utilizada como organismo modelo vegetal. Sus características

particulares de desarrollo y su genoma pequeño la han hecho idónea para investigaciones

sobre el desarrollo, crecimiento y floración de la planta, sirviendo a múltiples investigaciones

para estudiar la función génica en especies de cultivos y otras plantas de importancia para los

humanos (Provart et al., 2016). Arabidopsis es una pequeña planta de la familia Brassicaceae

(mostaza) que comparte familia con un amplio abanico de especies de interés agrícola, como la

Brassica oleracea (col), la Brassica napus (nabo), el Raphanus sativus (rábano), las Brassica

campestris (diversas mostazas), la Sinapis alba (mostaza blanca) y B nigra (mostaza negra).

En el año 2000 el proyecto “Iniciativa para el Genoma de Arabidopsis” (AGI) obtuvo el primer

mapa genético de la planta, reportando 25498 genes codificantes (CDS) de proteínas; en 2010

se liberó la más reciente actualización del genoma TAIR10 (Lamesch et al., 2012), y en 2017 la

más reciente anotación Araport11 (Cheng et al., 2017) que reportó 27655 CDS, además de
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nuevas características génicas relevantes. Al día de hoy, 50% de sus genes se encuentran en

estado desconocido para la función molecular y proceso biológico, y 30% para los

componentes celulares (GO en TAIR10, Diciembre 2020). Debido a la refinada y consistente

descripción que se tiene ahora de su genoma, así como a la amplia descripción molecular de

sus funciones y procesos moleculares, arabidopsis sigue vigente como modelo molecular

vegetal para estudios realizados con datos NGS.

1.4. MECÁNISMOS DE RESPUESTA AL ESTRÉS

La respuesta inmune de la planta es tradicionalmente esquematizada en dos umbrales

de respuesta, PTI (Pattern Triggered Immunity) y ETI (Effector Triggered Immunity). PTI se

relaciona con el reconocimiento de patrones moleculares asociados a patógenos

(Pathogen-Associated Molecular Pattern / PAMPs), el cual actúa sobre la superficie de la célula

huésped a partir de receptores PAMPs, y ETI implica receptores intracelulares de virulencia

(efectores) de respuesta amplia y variable, con una extremada diversificación tanto dentro

como entre especies (Jones y Dangl, 2006) (Figura 1.4). La PTI está asociada con la

resistencia sistémica adquirida (SAR) la cual se establece contra patógenos biotróficos, y está

regularmente controlada por ácido salicílico (SA), mientras a la ETI se asocia con la resistencia

sistémica inducida (ISR) que requiere de la vía de señalización del ácido jasmónico (JA) y el

etileno (ET), se le encuentra como una respuesta a patógenos necrotróficos (Bürger y Chory,

2019).

Figura 1.4. Modelo Zig-Zag de inmunidad cuantitativa. Esquema que ilustra la lucha molecular ante
ataque de patógenos propuesta por Dangl y Jones en 2006.
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En el PTI, la respuesta inmune de la planta es censada por receptores de

reconocimiento (PRR) que constituyen la primera capa de inmunidad que restringe la

proliferación de patógenos (Ranf, 2018; J. Zhang et al., 2010), considerada ampliamente

conservada entre las familias, no existiendo una diversificación extrema de los receptores y

efectores tanto dentro como entre especies (Macho y Zipfel, 2014; Dodds y Rathjen, 2010;

Jones y Dangl, 2006). Los PRR de plantas son en su mayoría proteínas quinasas/cinasas (PK)

localizadas en la superficie de la planta o proteínas similares a quinasas (RLP) que contienen

varios ectodominios de unión a ligandos que perciben los PAMPs. Los pares conocidos de

PAMP-PRR de plantas ilustran distintos mecanismos de reconocimiento molecular (Zipfel C,

2014). Los PRR son parte de complejos de proteínas multiméricas en la membrana plasmática,

que reclutan quinasas citoplasmáticas de manera diferencial que conectan los complejos PRR

con componentes de señalización descendentes. La unión del ligando inicia una serie de

eventos de fosforilación dentro de los complejos PRR que activa la señalización inmune celular,

que incluye el estallido intracelular de especies reactivas al oxígeno (ROS), los canales de

calcio, la activación de cascadas de quinasas citoplasmáticas, y la reprogramación

transcripcional para activar los genes de defensa. Al igual que en los mamíferos, la activación

excesiva de las respuestas inmunitarias de las plantas puede tener consecuencias

perjudiciales. Por tanto, un sistema regulador negativo complejo controla diferentes

componentes inmunitarios para mantener la homeostasis celular. Aún con este sistema tan

sofisticado de respuesta, muchos patógenos son capaces de subvertir el sistema inmunológico

de la planta al secretar moléculas especializadas, llamadas efectores, que a menudo imitan el

modo de acción de los reguladores negativos de la señalización inmunitaria del huésped

(Macho y Zipfel, 2014). Un ejemplo de esta activación de señalización en arabidopsis la

encontramos en los receptores LysM-RLK CERK1 / RLK1, los cuales son necesarios para la

percepción de quitina en la pared celular. Muchas investigaciones se enfocan en el estudio de

las relaciones PAMP-PRR debido a su potencial para el diseño de organismos vegetales

resistentes a enfermedades de amplio espectro.

Existe una variada clasificación de efectores de diverso contenido y estructura química,

muchos caracterizados en A thaliana, C annuum, S lycopersicum, N tabacum, B napus, G max,

N benthamiana, O sativa, T aestivum y Z mays. Entre los efectores fúngicos de proteína

tenemos por ejemplo Cellulase, Avr9, Ethylene-inducing xylanase (EIX), Avr4,

Necrosis-inducing protein1 (NIP1), Ecp2, Cerato-platanin, Ecp1, Ecp4, Ecp5, Avr2,

Endopolygalacturonase, Avr3/Six1, Avr4E, PemG1, Nascent polypeptide-associated, complex
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(NAC) α-polypeptide, Ave1, PevD1, Hypersensitive response-inducing protein (HRIP), Serine

protease (AsES), Avr5, Cutinase, Hydrophobin Cyclodipeptides, CS20EP, Rapid alkalinization

factor (RALF), Avr1/Six4, SnTox1 y AvrStb6. A base de carbohidratos están la Chitin,

Oligochitosan y β-1,3-glucan. De glicopéptido esta gp8. De lípidos el Ergosterol. De

metabolitos secundarios el Chrisophanol y la Cerebroside. También se han identificado

variedades de PRRs con ligandos / agonistas, entre los que se encuentran los KR de las

familias LRR XI (PEPR1, PEPR2, RLK7), XII (EFR, XPS1, CORE), WAK (WAK1, Snn1), LysM

(AtCERK1, AtLYK5, APR3, AtLYM1, AtLYM2 y AtLYM3), L-Lec (LecRK-1.9), G-Lec (SD1-29,

I-3), algunos receptores tipo quinasas LRR (LePR3, RLP1, RLP23, RLP30, RLP42) (Figura
1.4) (Saijo et al., 2018; Boutrot y Zipfel, 2017).

Figura 1.5. Estructura de los PRRs de plantas. (a) Quinasas receptoras (RK). (b) Proteínas de tipo
receptor (RLP). Las flechas continuas indican unión directa demostrada; Las flechas discontinuas indican
una falta actual de evidencia de unión directa. Abreviaturas: EGF, factor de crecimiento epidérmico; EIX,
xilanasa inductora de etileno; EPS, polisacáridos extracelulares; GPI, glicofosfatidilinositol; LPS,
lipopolisacárido; LRR, repetición rica en leucina; OG, oligogalacturónidos; PGN, peptidoglicano; TM,
transmembrana.

1.4.1 Crosstalk de la respuesta de las plantas al estrés

Investigaciones que integran múltiples sistemas planta-patógeno con base en datos

NGS, con el objetivo de identificar patrones de respuesta consenso diferenciados, son escasos
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en la literatura, tanto para microarreglos como para RNA-Seq, probablemente esta escasez se

debe a las dificultades que se tiene para integrar, normalizar y analizar datos que proceden de

diversos orígenes, ya que invariablemente se conlleva problemas de alta variabilidad técnica

(efecto batch) durante el análisis, que puede confundir la variabilidad biológica, perdiendo la

huella biológica de la pregunta de interés.

Algunos estudios que han abordado este enfoque de análisis a nivel multi-sistemas con

datos de plantas, aunque no precisamente en relación con sus mecanismos de defensa, son el

de (Shaik y Ramakrishna, 2013) donde integra ~300 muestras de microarreglos de 20 estudios

en arroz y arabidopsis para identificar qué ~38.5% y ~28.7% de genes diferencialmente

expresados están presentes en respuesta a la sequía, y también responden a estrés

bacteriano; los estudios de (Das et al., 2017) y (Childs et al., 2011), donde identifican la

respuesta común al estrés biótico causado por aluminio en la soja, y para realizar anotación

funcional para genes de arroz, respectivamente; y el de (Shahan et al., 2018) donde utiliza 46

bibliotecas RNA-Seq de fresa en diferentes condiciones para evidenciar el fenómeno del

aumento del transporte de hierro para el desarrollo de frutos.

El único en que encontramos específicamente realizado para analizar la respuesta de la

planta ante diferentes tipos de infección con patógenos es el de (Rodrigo et al., 2012), donde

específicamente se integran datos de microarreglos para analizar la interacción de arabidopsis

tras la infección con 7 diferentes virus, encontrando 7 VRG regulados al alza en común por seis

virus, de los cuales, sorprendentemente, seis juegan un papel en la migración celular

(At3g57260, At5g10380, At3g14990, At3g28510, At5g52640 y At4g24690) y uno (At1g75040)

codifica una taumatina PR-5 LK, factores conocidos por su participación en las respuestas de

los patógenos. No se identificó ningún VRG en común entre las ocho infecciones. 1 VRG fue

sistemáticamente regulado por siete virus (es decir, todos excepto PPV) y se descubrió que

codifica una aspartil proteasa involucrada, nuevamente, en la migración celular. De acuerdo a

sus hallazgos, la migración celular juega un rol importante en esta respuesta a la infección. La

escasa cantidad de estudios disponibles realizados con datos NGS para el análisis de la

respuesta consenso de la planta ante múltiples escenarios de infección, dificulta obtener

referencias consistentes sobre el crosstalk de la respuesta, por lo que es necesario realizar

más estudios bajo esta perspectiva.
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1.5. LA EXPRESIÓN GÉNICA CON TECNOLOGÍAS NGS (RNA-Seq)

La expresión genética es un proceso bioquímico estrictamente regulado que permite a

una célula responder dinámicamente a los estímulos ambientales y a sus propias necesidades

cambiantes, exceptuando a los genes constitutivos, todos los demás genes se expresan o no

dependiendo de la función de la célula en un tejido particular; por ejemplo, genes codificantes

de proteínas responsables del transporte axonal se expresan en las neuronas y no en linfocitos

donde se expresan los genes de la respuesta inmune. También existe especificidad temporal,

donde diferentes genes se expresan en diferentes momentos de la vida de un organismo;

además la regulación también varía según las propias funciones del gen.

A nivel molecular, la expresión genética inicia con la transcripción del DNA, cuyo

resultado es la síntesis de tres tipos de moléculas RNA, RNA mensajero (mRNA), RNA

transferente (tRNA) y RNA ribosómico (rRNA). En eucariotas, la información codificada de un

gen es copiada del DNA al mRNA en el núcleo celular, transportando información que será

utilizada durante la traducción en el citoplasma para ensamblar una proteína. El mRNA actúa

como molde llevando información a los ribosomas que contienen rRNA, y en los que participa el

tRNA como adaptador para convertir la información en aminoácidos que formarán proteínas,

las cuales tendrán un rol específico, ya sea para formar estructuras o realizar una función

biológica específica, proceso conocido como “el dogma central de la genética molecular”. El

porcentaje de mRNA en la célula varía, incluso entre momentos diferentes de la vida de una

misma célula, pero en general se encuentra en bajo contenido, por ejemplo, en E.coli el ~5%

del RNA es mRNA, ~15% es tRNA y ~80% es rRNA (Klug, W. S. et.al., 2006).

A nivel estructural el RNA de estructura similar a la del DNA, esta formado por

nucleótidos unidos en cadenas de polinucleótidos, el azúcar ribosa reemplaza a la

desoxirribosa y el uracilo reemplaza a la timina, por lo que el uracilo es el complementario de la

adenina durante la transcripción y durante el emparejamiento de las bases. Los genes de

organismos eucariontes cuyas secuencias están interrumpidas por segmentos de nucleótidos

que no se expresan en la secuencia de la proteína que codifican, son secuencias de DNA que

se encuentran en el transcrito inicial de RNA, pero se eliminan antes de que el RNA maduro

(mRNA) se traduzca. Las secuencias de DNA que sí están en el mRNA se llaman exones y las

que no están intrones. En general, el corte y empalme dirige la eliminación de los intrones

como resultado de un proceso de escisión, seguido de la unión de los exones (Figura 1.6)

(Klug, W. S. et.al., 2006). La comprensión de estos conceptos moleculares y estructurales del
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DNA/RNA es fundamental, ya que en función de estos, se define la característica molecular a

medir, así como opciones de mapeo, alineación y cuantificación de las lecturas de datos NGS.

De tal forma que se puede medir y contar el total de moléculas RNA, es decir el transcriptoma,

o solo contar moléculas específicas, por ejemplo, moléculas de RNA no codificante (ncRNA).

Figura 1.6. Secuencias intercaladas en el RNA inicial en un gen fragmentado. Los exones están
intercalados por fragmentos de Intrones que son eliminados en el RNA maduro.

Las tecnologías de secuenciación de próxima generación (NGS), denominadas

RNA-Seq, son cualquier tecnología que utilice procesamiento masivo paralelo y cuyas

secuencias producidas (reads/spots) son cortas, generalmente de entre 100 a 300 pares de

bases (pb). NGS tiene un amplio rango de aplicaciones debido a la capacidad que tienen de

captar no sólo mRNA, sino otras moléculas de RNA de gran relevancia, como las ncRNA, los

RNA largos no codificantes (lncRNA), el RNA nucleolar pequeño (snoRNA) y los microRNAs

(Babarinde et al., 2019). La disminución en los costos de secuenciación aumentó la

accesibilidad a la tecnología, ofreciendo muchas ventajas sobre sus predecesores, los

microarreglos, sujetos a hibridación cruzada y con un mayor margen de error; RNA-Seq

proporciona precisión y un rango dinámico más amplio (Z. Wang et al., 2009), es rápido y

flexible; además de que permite sensar y medir el estado transcripcional de prácticamente

cualquier especie, incluidos organismos que carecen de una secuencia genómica

(Góngora-Castillo y Buell, 2013). A partir de su surgimiento paralelamente se ha impulsado el

desarrollo de muchas aplicaciones que han permitido identificar y caracterizar varias clases de

RNA, interacción RNA-proteína y su localización genómica (Reuter et al., 2015).

La estrategia RNA-Seq adoptada por un largo tiempo por muchos grupos de

investigación a nivel global (Han et al., 2015), sigue en auge, y sus productos de datos han

impactado el crecimiento exponencial de las BDs (Sayers et al., 2020). En tan solo una década

el archivo de lecturas de secuencias sin procesar (SRA) del Centro Nacional de Información

Biotecnológica (NCBI) de la Biblioteca Nacional de Medicina de Estados (Leinonen et al., 2011),
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alcanzó 8.8 petabytes de datos de libre acceso, hasta agosto del 2020. En el último reporté de

agosto del 2022, su contenido ya se había duplicado, alcanzando 17.9 petabytes (GenBank

and WGS Statistics, 2022) en tan sólo dos años, sin duda, una mina de oro en datos para la

investigación bioalimentaria y biomédica del presente. Aunque a NGS le preceden otras

tecnologías NGS, como Oxford-Nanopore (Deamer et al., 2016) y PacBio (Eid et al., 2009),

con varias ventajas y desventajas, en lo que se refiere al estudio de la expresión genética, la

forma más común en la actualidad sigue siendo NGS RNA-Seq.

1.6 ANÁLISIS MULTISISTEMA CON TRANSCRIPTOMAS RNA-Seq

Con la llegada de NGS se desarrollaron una gran cantidad de estrategias y flujos de

trabajo para la integración y análisis de datos RNA-Seq, acompañadas con cientos de

recomendaciones generales y particulares para su manejo (Corchete et al., 2020; Conesa

et al., 2016). En la actualidad las dos estrategias fundamentales que existen para combinar

datos experimentalmente dependientes o independientes son la integración en una sola capa

(OMI) o la integración de múltiples capas (MOI), entendiéndose por capa, al nivel molecular que

se desea integrar, ya sea por ejemplo, datos de transcriptoma con datos de proteomas, exomas

o epigenomas. Por ejemplo en el caso de la OMI, se puede optar por combinar transcriptomas

de diversas especies o interacciones moleculares. Las combinaciones pueden ser muy

diversas, con diversos retos y niveles de complejidad de acuerdo a los datos que se desea

integrar. La MOI por su parte, es muy diversa, llegando a abarcar dos o tres tipos de capas,

especies de varios filos y varios fenotipos (Kolenc et al., 2021; Crandall et al., 2020). La OMI

regularmente es aplicada a estudios de expresión génica ​​diferencial (DGEs)(Thomas et al.,

2019), sin embargo sus aplicaciones en plantas es muy limitada.

Para ejemplificar su aplicación con datos de plantas, para OMI a nivel transcriptómico

en 2013 se integraron ~300 muestras de microarreglos de 20 estudios en arroz y arabidopsis,

identificándose genes DGEs en respuesta a la sequía y estrés bacteriano (Shaik y

Ramakrishna, 2013); en 2017 se utilizó para identificar la respuesta común al estrés biótico

causado por aluminio en la soja, y para realizar anotación funcional para genes de arroz,

respectivamente (Das et al., 2017; Childs et al., 2011); en 2018 se integraron 46 bibliotecas

RNA-Seq de fresa en diferentes condiciones para evidenciar el fenómeno del aumento del

transporte de hierro para el desarrollo de frutos y semillas (Shahan et al., 2018). La OMI a nivel

transcriptómico en plantas ha recorrido con éxito muy variables aplicaciones, sin embargo el

estudio de los mecanismos de respuesta a la infección de las plantas bajo múltiples estresores,
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es escaso, encontrando un estudio realizado con microarreglos para estudiar la interacción de

arabidopsis tras la infección con 7 diferentes virus vegetales (Rodrigo et al., 2012), a partir de lo

cual se identificó 1 módulo genético regulado en común, donde se identificaron 7 genes

sensibles a virus regulados (+) en común por 6 de los 7 virus estudiados, de los cuales 6 genes

juegan un rol específico en la célula y 1 codifica una proteína similar a la taumatina PR-5,

conocida por su participación en las respuestas de la planta a patógenos.

El crecimiento exponencial en datos ofrece un gran oportunidad para continuar con

estudios de multi-sistemas desde una perspectiva más integral, se desea alcanzar una base

general sobre los mecanismos de defensa de la planta ante diversos estresores fúngicos, las

condiciones actuales de la globalización y el cambio climático extremo lo ameritan.

1.6.1. Métodos de normalización de datos RNA-Seq

Durante la integración de datos públicos RNA-Seq se enfrentan muchos desafíos,

debido a que las bibliotecas RNA-Seq tienen diferente diseño, tamaño y composición, es decir,

se deben realizar correcciones en los datos para que los valores representados sean

proporcionales entre sí. Quizá el reto más importante es la profundidad de la secuenciación, ya

que estas diferencias entre las bibliotecas impactan las cuantificaciones de la característica

génica en estudio, que a menudo dependerá de estas covariables (Finotello y Di Camillo,

2015). Por lo tanto, es necesario normalizar los datos para reducir el sesgo técnico inducido por

la secuenciación, y conservar únicamente la variabilidad biológica. Existen numerosos métodos

de normalización para RNA-Seq (Zouine et al., 2017; Zyprych-Walczak et al., 2015; Dillies

et al., 2013); entre los más utilizados están RPKM, FPKM y TPM (Geistlinger et al., 2021; S.

Liang et al., 2018; Badet et al., 2017; C. Zhang et al., 2017; Coolen et al., 2016). Extensas

revisiones con las que se cuenta hoy en día sugieren recomendaciones para diversos tipos de

casos, nosotros optamos por el método de “Transcritos por millón” (TPM) por estar

ampliamente probado en transcriptómica (Y. Zhao et al., 2021; S. Zhao et al., 2020;

Zyprych-Walczak et al., 2015; Dillies et al., 2013; Maza et al., 2013) y ser adecuado para

protocolos donde la secuenciación de las lecturas dependen de la longitud del gen. Además

dicho método, se encuentra implementado de diversas herramientas de cuantificación (Patro

et al., 2017) y KDB (Oh et al., 2022).

1.6.2. Preprocesamiento y estimación de los niveles de expresión

Previo a la estimación de los niveles de expresión (cuantificación), los datos son
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verificados mediante un puntaje de calidad llamado Phred, el cual se ejecuta para identificar y

corregir lecturas de baja calidad, presencia de adaptadores y secuencias repetidas, entre otros

factores, esto con el objetivo de eliminar dichas lecturas de baja calidad o corregirlas de ser

posible. El archivo resultante de este preprocesamiento es utilizado para la cuantificación, por

lo que en lo sucesivo la secuencia de pasos a seguir estará estrechamente ligada a la

estrategia y característica genética definida durante el diseño experimental. A modo de dar

contexto, se pueden seguir dos estrategias, la primera cuando se tiene una referencia, o la

segunda cuando se realiza una cuantificación de novo para identificar nuevos objetivos

génicos. Para el primer caso, el proceso básico consiste en alinear, mapear y cuantificar las

lecturas preprocesadas a partir de la definición de una característica génica definida en un

archivo de referencia, que puede ser un genoma o un transcriptoma; la existencia y completitud

de una anotación genómica es determinante para decidir la referencia del alineamiento, ya que

organismos que no tengan un genoma secuenciado o lo tengan parcialmente anotado, tendrán

que seguir la estrategia de novo. En organismos que tienen un genoma “completo”, la

cuantificación a nivel gen puede ser todo lo que se necesita para muchos propósitos, debido en

parte a que la eliminación de variantes duplicadas y ruido de los datos puede facilitar las

labores de análisis (Babarinde et al., 2019). Sin embargo, todo dependerá del objetivo.

1.6.3. Análisis con redes de coexpresión génica

Las redes de coexpressión se remontan a los primeros estudios en levadura (Wu et al.,

2002; Eisen et al., 1998), seguido por organismos superiores como humanos, moscas y

gusanos (Stuart et al., 2003). Sin embargo es realmente a partir de NGS que se desarrollan

herramientas con métodos más sofisticados. Las redes de coexpresión en general pueden

describirse como herramientas análiticas que incorporan métodos de ML para asociar genes de

función desconocida con procesos biológicos, priorizar genes candidatos para enfermedades o

discernir genes reguladores de la transcripción (van Dam et al., 2018). Los métodos disponibles

son muy amplios y variados, y en un contexto general se representa en dos categorías, las

herramientas para hacer predicciones y las utilizadas para identificar patrones (Al-Mhairat et al.,

2019; Xu y Tian, 2015). Algunos ejemplos de las más utilizadas en bioinformática son WGCNA

(B. Zhang y Horvath, 2005), utilizada para estudios con datos NGS de plantas, animales y

humanos, CEMiTool (Co-Expression Modules identification) (Russo et al., 2018) y Coseq

(Co-Expression Analysis of Sequencing Data) (Godichon-Baggioni, 2019), ambas muy

utilizadas en investigaciones biomédicas (Leishmania, miocardiopatía). El análisis de

coexpresión es muy poderoso, sin embargo hay que tener en cuenta que no proporcionan
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información sobre causalidad, ya que no se pueden hacer inferencias directas acerca de qué

genes son regulados o reguladores, por lo que diferentes estrategias deben incorporarse en el

análisis de la red para permitir identificar estas asociaciones (van Dam et al., 2018).

En una red de coexpresión cada nodo representa un gen, y cada borde la correlación.

Redes no-ponderadas (unweighted) no pueden proporcionar información sobre la fuerza de la

correlación, mientras redes ponderadas (weighted) sí permiten medir la correlación entre dos

nodos. Los agrupamientos identificados en la red son módulos génicos que contienen el patrón

de la expresión más similar para múltiples muestras, por lo que hay que considerar en su

diseño, que la relación entre la cantidad y heterogeneidad de las muestras impactará el

resultado. Por ejemplo, módulos coexpresados digamos, “específicos de tejido”, pueden no ser

detectables en una red construida a partir de múltiples tejidos, debido a que la señal de

correlación de los agrupamientos se diluirá por una falta de correlación entre los otros tejidos.

Por otro lado, limitar el estudio a un solo tejido, también reduce el tamaño de la muestra, lo que

disminuye el poder estadístico para detectar módulos compartidos (van Dam et al., 2018). Los

métodos que no distinguen entre tejidos o condiciones deben usarse para la identificación de

módulos de coexpresión comunes, mientras que la coexpresión diferencial comparando

diferentes tejidos (o condiciones) será mejor para identificar módulos únicos para un tejido

específico. Dentro de las técnicas disponibles para construir este tipo de redes, el

“Agrupamiento Jerárquico” (Clustering/hClust) es una de las técnicas más comunes. El hClust

realiza un proceso iterativo de la evaluación de las agrupaciones y se retroalimenta con los

cambios en la configuración del algoritmo hasta lograr el resultado apropiado. Por lo tanto, el

proceso es dinámico y cambiante. Existen diferentes métricas de correlación (Pearson,

Spearman, etc) (Van Someren, 2006), y frecuentemente surgen nuevas. La selección de la

herramienta por lo regular se basa en las características de los datos, la distribución, número

de muestras, atípicos y la densidad esperada, ya qué por ejemplo las cuantificaciones

RNA-Seq contienen valores exponenciales que difícilmente se ajustan a una distribución

normal. Algoritmos para hClust tienen la ventaja de ser deterministas y trabajar bien los detalles

finos sobre las relaciones entre los objetos, sin embargo, son sensibles al ruido y a los valores

atípicos, además de ser computacionalmente exhaustivos. La Tabla 1.1 resume las

características de tres de las principales técnicas de agrupamiento para datos RNA-Seq.
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Tabla 1.1 Técnicas de agrupamiento más utilizadas en el estudio de patrones de coexpresión genética.

Descripción Requisitos Fortalezas Debilidades

Agrupación particional (Partitional clustering)

Divide los objetos de datos en grupos que no se
superponen. Ningún objeto puede ser miembro
de más de un clúster y cada clúster debe tener al
menos un objeto.

Requiere que se especifique el número
de clusters (k). Muchos algoritmos de
este tipo funcionan a través de un
proceso iterativo para asignar
subconjuntos de puntos de datos en ‘k’
grupos.
Ejemplos de estos algoritmos incluyen a
las K-means, K-medoids, PAM,
CLARA y CLARANS.

Funcionan bien cuando los
clusters tienen forma esférica.
Son escalables con respecto a
la complejidad del algoritmo.

Ambos algoritmos son no
deterministas*.
No son adecuados para
clústeres con formas complejas
y diferentes tamaños.
Se descomponen cuando se
usan con grupos de diferentes
densidades.

Agrupación jerárquica (Hierarchical clustering)

Determina las asignaciones de grupos mediante
la construcción de una jerarquía. Tiene dos
enfoques: la agrupación aglomerativa
(Agglomerative clus - ascendente), la cual
fusiona los dos puntos que son más similares
hasta que todos los puntos se hayan fusionado
en un solo grupo; la agrupación dividida
(Divisive clus – descendente), la cual comienza
con todos los puntos como un grupo y divide los
grupos menos similares en cada paso hasta que
solo quedan puntos de datos únicos.
Estos métodos producen una jerarquía de puntos
basada en árboles llamada dendrograma.

A menudo requieren que se especifique
el número de clusters (k). Los grupos se
asignan cortando el dendrograma a una
profundidad específica que da como
resultado ‘k’ grupos de dendrogramas
más pequeños.
Ejemplos de estos algoritmos incluyen a
BIRCH, CURE, ROCK, Chameleon y
WGCNA.

La agrupación jerárquica es un
proceso determinista*.
A menudo revelan los detalles
más finos sobre las relaciones
entre los objetos de datos.
Proporcionan un dendrograma
interpretable.

Son computacionalmente
costosos con respecto a la
complejidad del algoritmo.
Son sensibles al ruido y a los
valores atípicos.

Agrupación basada en densidad (Density-based clustering)

Determina las asignaciones de clústeres en
función de la densidad de puntos de datos en
una región. Los clústeres se asignan cuando hay
altas densidades de puntos de datos separados
por regiones de baja densidad.

No requiere que el usuario especifique la
cantidad de agrupaciones (k). Existe un
parámetro basado en la distancia que
actúa como un umbral suave que
determina qué tan cerca deben estar los
puntos para ser considerados miembros
del clúster.
Ejemplos de estos algoritmos son:
DBSCAN, OPTICS y Mean-Shift

Se sobresalen en la
identificación de grupos de
formas no esféricas. Son
resistentes a los valores
atípicos.

No son adecuados para
agruparse en espacios de gran
dimensión.
Tienen problemas para
identificar grupos de diferentes
densidades.

*No determinista: significa que podrían producir resultados diferentes a partir de dos ejecuciones separadas incluso si las ejecuciones se basaran en la misma entrada.
**Determinista: significa que las asignaciones de clústeres no cambiarán cuando se ejecute un algoritmo dos veces en los mismos datos de entrada. Extraído de (Xu y Tian, 2015).
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1.6.3.1 Red de coexpresión ponderada wgcna

Las herramienta WGCNA (Weighted Gene Correlation Network Analysis) (Langfelder y

Horvath, 2008) contiene una colección de funciones para diseñar, construir y analizar redes de

coexpresión génica, se basa en hClust aglomerativo y se ha destacado por su potencial de

análisis para generar inferencias para un amplio número de organismos (Shahan et al., 2018;

Childs et al., 2011; ; Ghazalpour et al., 2008; Carlson et al., 2006). En WGCNA se pueden

construir redes ponderadas y no ponderadas, además se puede definir la dirección de los

perfiles de los nodos (genes) a partir de la configuración de la red (signed-ntw o unsigned-ntw)

para conocer sí los agrupamientos están regulados positiva o negativamente.

Cualquier configuración de red se construye a partir de una matriz de adyacencias que

nos dicta la relación existente entre las instancias de entrada (los valores de expresión). En la

red ponderada (weighted) se usa una función de adyacencia de potencia 𝜷 que define las

fuerzas de conexión entre pares de genes. Por lo tanto, la fuerza de la conexión es igual a la

correlación elevada a una determinada potencia 𝜷, llamada umbral suave. En la red no

ponderada (unweighted) se establece un umbral estricto del valor absoluto de la matriz de

correlación, por lo que se utiliza un punto de corte estático. WGCNA agrupa los genes en

módulos utilizando una aproximación a una matriz de superposición topológica (TOM). En la

red ponderada, la TOM generaliza la matriz utilizando los números reales de la fórmula para el

cálculo de la matriz de adyacencias, qué en una red no ponderada son valores binarios (B.

Zhang y Horvath, 2005). Finalmente dependiendo de la configuración, se obtendrán

agrupamientos definidos naturalmente con valores de expresión lo más similares posibles entre

sus miembros, y lo más diferentes posibles entre los distintos agrupamientos.

1.7. BASES DE DATOS, REUTILIZACIÓN E INTEGRACIÓN DE DATOS

La enorme montaña de datos en las BDs ómicas y el despliegue de nuevas

herramientas de análisis ha alentado el interés en la reutilización de los datos en todos los

niveles (Wu et al., 2021; Crandall et al., 2020; Subramanian et al., 2020). Sin embargo puede

notarse que el crecimiento de las BDs no ha contribuido directamente a la reutilización de los

mismos, por lo tanto ahora tenemos enormes colecciones de datos parcialmente exploradas,

debido a que por décadas han sido generados datos para un-solo-uso. La reutilización se

estancó debido a la falta de estrategias para su integración, ya que no es trivial y contiene

datos “desorganizados” con escalas muy variables (Jamil et al., 2020), en diferentes
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magnitudes y con diversos tipos de sesgos (Y. Zhao et al., 2021; Corchete et al., 2020; C.

Zhang et al., 2017; Conesa et al., 2016). Por tal motivo, tras más de una década se sigue

priorizando la generación de datos con respecto a la reutilización. La reutilización en las ómicas

es muy relevante porque cumple con diversos objetivos, favorece y acorta los tiempos de

investigación, mejora la potencia de las pruebas y ofrece distintas perspectivas, sin omitir, que

generar datos biológico conlleva gestiones presupuestarias y legales, procesos largos para la

generación de las muestras, y muchas veces restricciones geográficas de acceso para su

adquisición.

A pesar de las complejidades existentes en la integración de datos ómicos, para datos

de plantas se ha logrado desplegar una cantidad decente de BDs para entornos web con

distintos niveles de conocimiento (knowledge databases / KBDs) y flexibilidad para el usuario

(user-friendly). Algunos ejemplos son ATTEND-II (http://atted.jp/), Expression Angler

(http://bar.utoronto.ca/ExpressionAngler/), AtCAST

(http://atpbsmd.yokohama-cu.ac.jp/cgi/atcast/home.cgi), Aranet (https://www.inetbio.org/aranet)

y PlaD (http://systbio.cau.edu.cn/plad/index.php). Sin embargo, no se debe ignorar el hecho de

que pesé a su enorme utilidad para la comunidad científica, todas las BDs ofrecen flexibilidad

limitada para comparar y extraer información, además la mayoría están estrictamente ligadas a

los datos pre-integrados y bajo un solo método de análisis. En un sentido más amplio, lo

deseable sería acceder a configuraciones más personalizadas o ampliar los recursos de

enseñanza para fortalecer la capacidad de la comunidad científica para explotar estos datos, ya

qué comunemente encontraremos estrategias muy específicas (Ibrahim et al., 2021; Thomas

et al., 2019; X. Liang et al., 2018; Shaik y Ramakrishna, 2013), que resultan finamente ligadas

al caso de estudio en cuestión, y por lo tanto puede resultar difícil adecuarlas a nuestro estudio,

o muy generalizadas (Corchete et al., 2020, Conesa et al., 2016), en formatos de revisiones

que solo permiten comparar las diversas estrategias. Por ello, se resalta la importancia de

seguir trabajando en el diseño de más flujo de análisis para integrar datos RNA-Seq a nivel

multi-sistema, respondiendo a la demanda de alternativas que permitan extraer, combinar y

asociar críticamente diferentes conjuntos de datos (Fondi y Liò, 2015; Hughes, 2015),

imperantes para conducir estudios centrados en multisistemas (Oh et al., 2022; Crandall et al.,

2020).
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JUSTIFICACIÓN

Es de vital importancia comprender los mecanismos de defensa de las plantas a

múltiples estresores fúngicos desde una perspectiva multisistémica, debido a que las

enfermedades fúngicas ocupan los primeros lugares de pérdidas agrícolas en los principales

cultivos de ingesta humana; además se prevé, que el impacto del ambiente en que se

desarrollan estas enfermedades detonará la aparición de más enfermedades derivado del

cambio climático extremo y los efectos de la globalización. Por tanto en esta tesis, estudiamos

los mecanismos de defensa de A thaliana a nivel multi-sistema en relación con diversos

patógenos fúngicos de relevancia agrícola.

Así mismo para responder a la demanda de alternativas metodológicas para combinar y

asociar críticamente diferentes conjuntos de datos, imperante para conducir estudios centrados

en multisistemas, se diseñó e implementó un marco metodológico novedoso para integrar y

analizar datos públicos RNA-Seq experimentalmente independientes. Se utilizaron datos de la

planta A thaliana, sana e infectada con algún hongo Ascomycetes, debido a la completitud y

consistencia de su genoma y anotación, que permite tener una base sólida de estudio; la

interacción con el hongo se decidió en función de los reportes globales de patogenicidad y la

disposición de transcriptomas en las BDs del SRA-NCBI.

HIPÓTESIS

Existe un agrupamiento de genes core asociados al mecanismo de respuesta de

plantas de A. thaliana que responde en forma ubicua a infecciones por diferentes hongos

patógenos Ascomycetes.

OBJETIVO GENERAL

Identificar genes de la respuesta consenso en plantas de A thaliana infectadas con

distintos hongos Ascomycetes a partir de un meta-análisis con datos de transcriptomas

RNA-Seq disponibles en forma pública.

22



CAPÍTULO I

OBJETIVOS ESPECÍFICOS

1. Preparar un diseño experimental con datos de transcriptomas RNA-Seq disponibles en

forma pública para plantas de A thaliana infectadas con distintos hongos Ascomycetes

durante el umbral de respuesta PAMP-triggered immunity (PTI).

2. Definir una metodología para integrar los conjuntos de datos RNA-Seq independientes

en matrices de expresión para su análisis con métodos de redes de coexpresión

ponderadas WGCNA.

3. Identificar agrupamientos de genes de consenso en las redes ponderadas relacionados

con la respuesta de defensa de la planta ante la infección causada por estos hongos.

ESTRATEGIA EXPERIMENTAL

A partir de la identificación y extracción de transcriptomas RNA-Seq en las BDs públicas

de la planta arabidopsis en condición sana o infectada por hongo ascomycete, se crearon

perfiles de expresión génica que se integraron en redes de coexpresión, una para plantas

sanas y otra para infectadas. En ambas redes se identificaron agrupamientos (módulos) con

coeficiente de correlación de moderado a alto (>0.50 / Pearson) para el control y para estudiar

la respuesta “consenso” de la planta ante la infección con diversos patógenos ascomycetes; los

módulos consenso considerados en el estudio están altamente diferenciados de los módulos de

control (>75%) en relación con los genes asignados; con estos módulos se realizó análisis de

sobre-representación génica y de enriquecimiento (Figura 1.7) para estudiar su relación con los

mecanismos de defensa de la planta; adicionalmente se realizó análisis de polimorfismos de

secuencia, localización cromosomal y análisis de funciones compartidas.
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Figura 1.7. Estrategia experimental.

METODOLOGÍA

A partir de la identificación y extracción de transcriptomas RNA-Seq del SRA-NCBI de la

planta A thaliana en condición sana o infectada por hongo ascomycete dentro las primeras 48

horas (hpi), se crearon perfiles de expresión génica que se integraron en dos redes de

coexpresión ponderadas, utilizando la herramienta WGCNA (Weighted Gene Correlation

Network Analysis) (Langfelder y Horvath, 2008), se creó una para plantas sanas y otra para

infectadas. En la red de plantas sanas se extrajeron los agrupamientos génicos (módulos) con

coeficiente de correlación (CC)>0.75 (Pearson) para control, y en la red de plantas infectadas

se extrajeron módulos consenso con CC>0.50 para su análisis, los cuales se filtraron con lógica

de conjuntos contra los módulos de control para conservar únicamente los módulos altamente

diferenciados (>75% de sus genes únicos). Posteriormente se realizó anotación GO y

anotación de clúster enriquecido a diversos niveles de estridencia estadística contra 9 BDs de

diferente orden, se extrajeron únicamente los clústeres enriquecidos con valor-p<0.05, se

fusionaron los genes repetidos en múltiples clústers (Figura 1.8). Finalmente, con los genes

sobrevivientes del módulo de consenso, se estudiaron sus vías biológicas, procesos y

componentes moleculares identificados en relación con los mecanismos de defensa conocidos,

se analizaron los polimorfismos de secuencias de los genes, su localización cromosomal y

funciones compartidas. Se sintetizaron los hallazgos más relevantes.

Se eligió a la planta arabidopsis debido a que posee un genoma completo sin cambios
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desde el 2010 con una reanotación mejorada (Cheng et al., 2017) liberada en 2016. El phylum

de hongo ascomycete se determinó en función de que muchos hongos patógenos vegetales

causantes de enfermedades muy devastadoras para muchos cultivares se encuentran en este

grupo. Además, los miembros en este phylum existen prácticamente en cualquier entorno

sobre la tierra, llegando a comprender más del 60% de los patógenos descritos en la actualidad

(Cavalier-Smith,T., 1998). Se estableció un umbral de infección planta-patógeno entre las 0 y

las 48 horas esperando capturar el patrón de la respuesta consenso activo de la planta por el

reconocimiento de patrones moleculares asociados a patógenos (PAMP-triggered immunity /

PTI), la cual constituye la primera capa de inmunidad vegetal que restringe la proliferación de

patógenos, y es descrito como un umbral de respuesta conservado entre las familias, no

existiendo una diversificación extrema de los receptores y efectores tanto dentro como entre

especies (Macho y Zipfel, 2014; Dodds y Rathjen, 2010; Jones y Dangl, 2006). Otros criterios

técnicos para la selección de las muestras a nivel técnico se establecieron con la finalidad de

reducir el sesgo técnico derivado del método de secuenciación utilizado (Tabla 1.2).
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Figura 1.8. Metodología. Primero se identificaron y extrajeron transcriptomas RNA-Seq del SRA-NCBI de la planta A thaliana en condición sana o
infectada por hongo ascomycete dentro las primeras 48 horas (hpi), después se preprocesaron los datos y se crearon perfiles de expresión, los
cuales se integraron con el marco metodológico de 4 pasos. Con estas matrices se crearon las redes de coexpresión ponderadas con la
herramienta WGCNA (Langfelder y Horvath, 2008). En ambas redes se identificaron agrupamientos génicos con coeficiente de correlación medio
a moderados para control, y análisis de la respuesta consenso a la infección. Los agrupamientos se filtraron con lógica de conjuntos para
conservar únicamente los módulos altamente diferenciados (>75% de sus genes únicos). Posteriormente se realizaron validaciones basadas en
anotación GO y anotación de clúster enriquecido para el módulo de consenso. Se estudiaron las vías biológicas, procesos y componentes
moleculares identificados en relación con los mecanismos de defensa conocidos, polimorfismos de secuencias y localización cromosomal.
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Tabla 1.2. Criterios de selección de las muestras.

Biológicos Técnicos

Huésped:
Especie:
Patógeno:
RNA:
h.p.i:

A thaliana
Col-01
Hongo ascomycete
Extraído de hoja
0-48

Origen:
Estrategia:
Plataforma de sec:
Tamaño de la librería:
Long. secuencia:

Transcriptoma
RNA-Seq
Illumina
>5 Gpb de lecturas
>100 pb

NOTA. Se diseñó e implementó un marco metodológico novedoso para la fase de integración

y preparación de las matrices de expresión, el cual se presenta en el Capítulo II. En el

Capítulo III se presentan los resultados de la respuesta de defensa consenso de arabidopsis

ante los patógenos ascomycetes incluidos en este estudio.
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CAPÍTULO II

ANÁLISIS MULTISISTEMA EN ARABIDOPSIS PARA LA IDENTIFICACIÓN DE
PATRONES GÉNICOS DE LA RESPUESTA CONSENSO AL ESTRÉS FÚNGICO

2.1. INTRODUCCIÓN

En la última década el método RNA-Seq se posicionó como una estrategia básica para

muchos grupos de investigación a nivel global debido en parte a la precisión del método y la

caída de los precios por base secuenciada, llenando a nivel exponencial las BDs ómicas

públicas (Sayers et al., 2020), detonando una avalancha de métodos y herramientas para dar

manejo, decenas de recomendaciones tanto generales como específicas para su manejo

(Corchete et al., 2020; Conesa et al., 2016). La transcriptómica, seguida por la proteómica, son

dos de las ómicas más utilizadas en la investigación bioinformática, por lo que perfeccionar y

proponer métodos alternativos para su uso sigue vigente, incluso trás casi dos décadas de su

lanzamiento. La transcriptómica no esta vigente, sino que además hoy es incorporada a

estudios multi-omicos o de multi-sistemas que persiguen mejorar el poder estadístico de las

pruebas y la capacidad del quehacer científico (Thomas et al., 2019).

Pese a los muchos casos que existen de la aplicación multisistémica con

transcriptomas en muchas áreas científicas, como la biomédica, su implementación con datos

de plantas es escasa. Algunos casos de estudio con datos de plantas donde se ha empleado

con éxito la integración de multisistemas (Tsushima et al., 2019; Shahan et al., 2018; Badet

et al., 2017; Iancu et al., 2012; Childs et al., 2011; Ghazalpour et al., 2008; Carlson et al., 2006)

han impulsado un renovado interés en los predictores con datos de expresión, sin embargo, el

reúso de datos no es trivial y ha estado mermado por la carencia de estrategias flexibles para la

apropiada integración y manejo de los datos. La integración de perfiles de expresión

procedentes de datos independientes (RNA-Seq) presenta desafíos importantes (Jamil et al.,

2020); (Y. Zhao et al., 2021; Corchete et al., 2020; C. Zhang et al., 2017, 2016; Conesa et al.,

2016) que requieren la aplicación de diversas estrategias de normalización, estandarización y

filtrado de los datos para lograr una adecuada representación de los mismos.

Por lo tanto, con la finalidad de probar la hipótesis que antecede a este trabajo de

investigación, y promover la reutilización de datos RNA-Seq experimentalmente independientes

alojados en las BDs públicas, diseñamos e implementamos un marco metodológico de cuatro
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pasos para integrar conteos de expresión para su análisis con redes de coexpresión génica.

Con la finalidad de facilitar la apropiación del marco metodológico para su uso habitual en el

análisis exploratorio, adoptamos conceptos de estadística comunes (medidas de tendencia

central y de distribución) para definir las métricas de evaluación (Larson, 2006); 2) así como

gráficos de distribución con Kernel-Density-Estimation (KDE) para facilitar las visualizaciones e

interpretación, y seguimiento a los cambios en la variabilidad técnica e identificación de atípicos

(Waskom, 2021); y 3). También utilizamos los índices de red del modelo de topología libre de

escala (SFT) disponibles en la herramienta WGCNA (Langfelder y Horvath, 2008) para evaluar

los coeficientes de correlación alcanzados por la matriz de expresion procesada (normalizada y

estandarizada) (Figura 2.1). La estrategia de integración de los datos conducida, demostró ser

eficaz para utilizarse con clustering jerárquico. Con más del 80% de los valores de expresión

que sobrevivieron al análisis, logramos identificar agrupamientos de genes coexpresados

consistentes con la respuesta esperada a nivel fenotipo.

2.2. MATERIALES Y MÉTODOS

2.2.1 Datos, preprocesamiento y estimación de la expresión génica

Datos RNA-Seq de A. thaliana, plantas sanas y bajo estrés biótico fueron identificadas

en el archivo de lecturas sin procesar del (SRA) (Leinonen et al., 2011) del Centro Nacional de

Información Biotecnológica (NCBI). Los datos identificados se descargaron con la herramienta

SRA-Toolkit-Box (SRA-Toolkit, 2021); se verificó y corrigió la calidad de las lecturas con FastQC

v0.11.5 (Babraham Bioinformatics, 2010) y Trimmomatic v.0.38 (Bolger et al., 2014),

estableciendo un Phred Score > 20 y una longitud mínima de secuencia > 40 pb.

Las lecturas de los archivos preprocesados se cuantificaron siguiendo la estrategia de

alineamiento al genoma, utilizando el genoma de arabidopsis TAIR10 (Lamesch et al., 2012)

(GenBank accessions CP002684 – CP002688) y la anotación Araport11 (Cheng et al., 2017)

para genes codificantes de proteínas. El alineamiento se realizó con STAR v2.7.5 (Dobin et al.,

2013) ajustando los parámetros sjdbOverhang=92 y genomeSAindexNbases=7 para

adecuarlos al tamaño del genoma, y los parámetros alignIntronMin=8 y alignIntronMax=1999

para ajustar la longitud mínima y máxima de intrones (Chang et al., 2017). La calidad de los

alineamientos (SAM/BAM) (Li et al., 2009) se evaluó con HTSeq-qa v0.11.1 (Anders et al.,

2015); se verificó el porcentaje de cobertura, y se estimó la abundancia de expresión (perfiles)

no normalizada (conteos crudos) con HTSeq-count v0.11.1 (Anders et al., 2015).
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2.2.2 Marco metodológico para la Integración de conteos en matrices de expresión

Se integraron los conteos de expresión obtenidos mediante el marco metodológico de

cuatro pasos a continuación descrito (Figura 2.1), el cual se complementa con la herramienta

WGCNA (Langfelder y Horvath, 2008). Las tres métricas que se utilizan para dar seguimiento a

los cambios son la desviación estándar (σ), la media (𝑥) y el rango (R) (Larson, 2006); se

utilizan histogramas con ajuste de densidad del kernel (KDE) (Waskom, M.L., 2022; VanderPlas

Jake, 2016) para obtener las visualizaciones y hacer los ajustes pertinentes. La metodología se

implementó en Python v3.8.10 (Welcome to Python.org, 2019) y está disponible en Github

https://github.com/cyntsc/RNA-Seq-raw-integration (DOI 10.5281/zenodo.7076416) (Table 2.1).

2.2.2.1 Paso 1: integración de conteos de expresión RNA-Seq

Se integraron los conteos sin normalizar en una matriz de expresión por condición

(planta sana e infectada) utilizando el identificador único del gen. Se eliminaron los genes con

valor de expresión igual a cero entre las muestras. Se calculó la desviación estándar, la media

y el rango (σ, 𝑥, R), y se generaron los histogramas con ajuste KDE (Figura 2.1A). Se utilizó el

script 1_Step1_integrating_raw_counts.ipynb (Table 2.1).

2.2.2.2 Paso 2,3: control de la variabilidad (normalización y estandarización)

Se normalizaron los valores de las matrices de expresión a transcritos por millón

(Transcripts-Per-Million / TPMs) (Zhao et al., 2021) utilizando la biblioteca para python TPM

normalization v0.9.1 (c, 2020). Se recalcularon las métricas de evaluación (⍺,𝑥,R) y los gráficos

con KDE (Figura 2.1B). Se utilizó el script 2_Step2_TPM_normalization.ipynb (Table 2.1).

Posteriormente, se calcularon los percentiles y las distribuciones de cada muestra en las

matrices de expresión, para identificar los valores extremos de las colas, y eliminar los genes

que tiene baja variabilidad, están subrepresentados o contienen valores exponenciales

extremos. Se definió punto de corte para los genes con valores TPM<0.1 en al menos el 70%

de las muestras, y los genes con valores TPM sobre el 99th percentil. Se recalcularon las

métricas de evaluación y los histogramas con KDE (Figura 2.1C). Se utilizó el script

3_Step3_TPM_standardization.ipynb (Table 2.1).

2.2.2.3 Paso 4: identificación de muestras atípicas
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Las matrices de datos resultantes se transformaron a log2(TPM+1). Con el objetivo de

resaltar el efecto negativo de la alta variabilidad en las redes, se insertaron 3 muestras con

distribuciones atípicas (control negativo). Se recalcularon las métricas y se generaron los

gráficos con KDE. Se implementó con el script 4_Step4_Log2_scale.ipynb (Figura 2.1D).
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Figura 2.1. Marco metodológico para integrar y estandarizar conteos de datos RNA-Seq. (A) Los conteos
sin normalizar se integran en matrices de datos y se calculan las métricas de evaluación de referencia
(desviación estándar (σ), media (µ) y rango (R)). (B) Se normalizan los conteos en TPMs y se recalculan
las métricas. (C) Se calculan percentiles para identificar puntos de corte (umbrales). Genes con valores
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por debajo del 1er percentil 1 y por encima del 99vo son eliminados y se recalculan las métricas. (D) Se
transforman los valores de expresión a log2 (TMP+1) para reducir la escala de los datos y resaltar
distribuciones atípicas. Se introduce un control negativo y se recalculan las métricas.

2.2.3 Construcción de las redes de coexpresión ponderadas con WGCNA

Con las matrices resultantes se construyeron dos redes de coexpresión ponderadas con

signo (signed-ntw) con el método de Pearson, una para plantas sanas y otra para las

infectadas; se utilizó WGCNA v1.69-81 (Langfelder y Horvath, 2008) para R (R: The R Project

for Statistical Computing, s. f.). Con la función pickSoftThreshold se calcularon los índice de red

con ajuste al modelo de red SFT. Se analizó el coeficiente de correlación (r2) y la media de

conectividad de nodo (NCM), fijando corte en el umbral de potencia 𝜷~0.80. Se utilizó disimilitud

basada en TOM para asignar los genes a los agrupamientos, fijando un mínimo de cluster=20;

posteriormente, cada red se fusionó (merged) a 0.1 distancias para reagrupar los

agrupamientos con valores más cercanos. Los agrupamientos (módulos génicos) obtenidos se

vincularon en mapas de calor (heatmaps) por hora del tratamiento simulado para la red de

control, y por especie de hongo y hora de infección para la red de las plantas infectadas. Se

calculó el PCA y valor-p de los módulos utilizando las funciones moduleEigengenes, cor y

corPvalueStudent. Se identificó en ambas redes módulos con coeficientes de correlación (CC)

r²>0.75 y CC r²<0.75, y valor-p<0.05. En la red de plantas infectadas se aplicó un criterio

flexible de búsqueda no menor a r²<0.50 (medio-moderado). Con comparaciones lógicas se

identificaron los módulos de la red de plantas infectadas mejor diferenciados de los controles

(>75% de sus genes únicos). Los scripts de implementación se encuentran en la Tabla 2.1.

2.2.4 Validación y anotación funcional de los agrupamientos

Para validar sí los módulos identificados en las redes se corresponden con los fenotipos

incluidos, se realizó prueba de sobrerrepresentación de ontología génica (GO) en la plataforma

PANTHER v17.0 (Thomas et al., 2022; Mi et al., 2019) --released 2022-02-22 (Tabla 2.1). Se

utilizó la prueba binomial con corrección Bonferroni para identificar los términos asignados a las

distintas categorías GO (The Gene Ontology Consortium, 2021). Se utilizó la anotación de

arabidopsis araport11 (Cheng et al., 2017) como referencia para la prueba en las categorías de

función molecular (MF), proceso biológico (BP) y componente celular (CC) de GO Slim

(versiones reducidas de GO que simplifican las operaciones de anotación y proporcionar una

descripción general de las funciones y procesos), salvo los casos donde no se obtuvo hit en las
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versiones slim, se realizó la prueba en la versión GO completa. Se presentan únicamente los

resultados de Bonferroni-corregido para las clases sobrerrepresentadas con valores-p<0.05.

Tabla 2.1. Bases de datos, herramientas bioinformáticas y código fuente.

Bases de datos para extraer datos masivos de RNA-Seq y archivos complementarios

BDs o archivo Descripción Sitio web

SRA-NCBI DB Bulk RNA-Seq data https://www.ncbi.nlm.nih.gov/sra

TAIR10 Genome Fasta File TAIR10 genome release
2010

https://www.arabidopsis.org/download/index-aut
o.jsp?dir=/download_files/Sequences

Araport11 Genome
Annotation (GFF File)

Genome Annotation
Release 2016

https://www.arabidopsis.org/download/index-aut
o.jsp?dir=/download_files/Sequences

Herramientas bioinformáticas para estimar los conteos sin procesar RNA-Seq

Herramienta Objetivo website
SRA-Toolkit SRA accessions https://hpc.nih.gov/apps/sratoolkit.html

FastQC Quality control analysis https://www.bioinformatics.babraham.ac.uk/project
s/fastqc/

Trimmomatic Preprocessing tasks http://www.usadellab.org/cms/?page=trimmomatic
STAR Read alignment https://github.com/alexdobin/STAR
HT-Seq-qa
HT-Seq-count

SAM quality test
Gene estimation https://htseq.readthedocs.io/en/master/

Metodología de 4 pasos para la integración de los conteos sin procesar RNA-Seq
Python scripts (v3.8.10) https://github.com/cyntsc/RNA-Seq-raw-integration

DOI 10.5281/zenodo.7076416

PASOS Nombre del script y descripción

PASO 1: Raw-count integration

All the scripts are available on https://github.com/cyntsc/RNA-Seq-raw-integration
1_Step1_integrating_raw_counts
2_Step2_TPM_normalization.ipynb
3_Step3_TPM_standardization.ipynb
4_Step4_Log2_scale.ipynb
Gene_length_extraction_from_GTF.ipynb
Venn_diagram_genes_in_ceros.ipynb
6_modules_percentual_differentiation.ipynb

PASO 2: TPM normalization

PASO 3: Data standardization

PASO 4: Data log
transformation and atypical
sample identification
Script to extract gene lengths
for step 2.
Script to extract gene modules
for annotation tasks

Implementación de redes e identificación de módulos génicos consenso
R scripts (v4.1.0) https://github.com/cyntsc/RNA-Seq-raw-integration

DOI 10.5281/zenodo.7076416

Nombre Script Descripción
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01_Healthy_SignedNtw_D.R
01_Infected_SignedNtw_E.R
02_Healthy_GS_MM_24hpi.R
02_Infected_GS_MM_24hpi.R

Network implementation for a signed-ntw for the healthy plants
Network implementation for a signed-ntw for the infected plants
Gene-Significance and Module-Membership for the healthy network
Gene-Significance and Module-Membership for the infected network

Recursos de anotación de ontología de genes
Panther v17.0 http://pantherdb.org/webservices/go/overrep.jsp (Validaciones)

DAVID v6.8 https://david.ncifcrf.gov/ (clusterización funcional de enriquecimiento)

2.3. RESULTADOS

Con la finalidad de organizar y facilitar la presentación de resultados, en este capítulo

(II) se presenta, el proceso de obtención e integración de los datos, incluidos los resultados del

marco metodológico (Figura 2.1) ideado para integrar los datos RNA-Seq para su análisis con

redes de coexpresión génica; el cual se propone como una alternativa novedosa flexible para la

identificación de patrones génicos (módulos) altamente diferenciados en datos públicos NGS

experimentalmente independientes. Para consultar directamente los resultados de los patrones

génicos activos encontrados en la respuesta de defensa de A. thaliana que son comunes ante

el ataque de diversos patógenos, favor de consultar el Capítulo III.

2.3.1 Selección de datos y perfiles de expresión

Se procesaron un total de 25 bibliotecas de datos RNA-Seq de tejido de hoja de la

planta A. thaliana extraídos de las BDs del SRA (Leinonen et al., 2011) que corresponden a

cuatro proyectos independientes (PRJNA148307, PRJNA315516, PRJNA593073 y

PRJNA418121). Ocho transcriptomas son de plantas sanas (control) y diecisiete son de plantas

infectadas por hongos (tratamientos), de las cuales ocho están infectadas con Colletotrichum

higginsianum (Ch), seis con Botrytis cinerea (Bc) y tres con Sclerotinia sclerotorium (Ss). El

rango de recolección de muestras va de las 12 a 30 horas para el control, y de las 12 a 40

horas para los tratamientos. Con la finalidad de reducir parte del sesgo técnico, todos los

transcriptomas se secuenciaron en plataformas Illumina, el número de lecturas oscila entre los

10 y 30 millones de pb, y las longitudes de lectura van de las 93 pb a las 150 pb. Las muestras

de control se etiquetaron como healthy12, healthy12.1, healthy18, healthy18.1, healthy24,

healthy24.1, healthy30 y healthy30.1, y las muestras con los tratamientos como Ch22, Ch22.1,

Ch22. 2, Ch22.3, Ch40, Ch40.1, Ch40.2 y Ch40.3 (C higginsianum); Bc12, Bc12.1, Bc18,

Bc18.1, Bc24 y Bc24.1 (B cinerea); y Ss30, Ss30.1 y Ss30.2 (S sclerotorium) (Tabla 2.2)

(Suplementario 2.1).
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Filtrados los datos por calidad de secuencia Phred>30, se alinearon las lecturas a la

referencia genómica para arabidopsis TAIR10 (Lamesch et al., 2012), lográndose coberturas de

alineamientos único entre el 97.5% y 98.3% en las muestras de control, y entre el 77.4% y

98.2% en los tratamientos, exceptuando las muestras Ss30, Ss30.1 y Ss30.2, incluidas a

propósito como control negativo para contrastar las curvas de distribución de los conteos;

dichas muestras tiene porcentajes de cobertura<37% (Figura 2.2), ya que muchas de sus

lecturas se encuentran asociadas con la respuesta de los hongos, lo cual es conveniente para

contrastar el efecto de los ajustes realizados en la integración de datos para eliminar ruido.

Figura 2.2. Porcentajes de cobertura de alineación. Porcentaje de lecturas asignadas únicas al genoma
de arabidopsis (TAIR10) de muestras para el control y los tratamientos.
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Tabla 2.2. Transcriptomas RNA-Seq descargados del SRA-NCBI.
Bioproject Muestra ID hpi (*) Accession Diseño Lecturas (M) %Lecturas-limpias %Lecturas-Alineadas

TT: A. thaliana with C. higginsianum
PRJNA148307

(Tsushima et al., 2019; O’Connell et
al., 2012)

Ch22

22

SRR364389 SE 12.6 92.12 87.17
Ch22.1 SRR364390 SE 12.4 92.03 77.45
Ch22.2 SRR364391 SE 12.4 92.18 77.4
Ch22.3 SRR364392 SE 12.2 92.08 87.29

Ch40

40

SRR364400 SE 11.9 91.40 82.08
Ch40.1 SRR364401 SE 11.9 91.40 82.25
Ch40.2 SRR364398 SE 13.2 92.55 80.25
Ch40.3 SRR364399 SE 13.2 92.73 80.25

TT: A. thaliana with B. cinerea
PRJNA315516

Submitted by the Utrecht University
(2016)

PRJNA593073
Submitted by the Beijing University

(2019)

Bc12

12

SRR3383696 SE 12.1 100.00 98.2

Bc12.1 SRR3383697 SE 15 100.00 98.14

Bc18
18

SRR3383779 SE 10.3 97.37 93.55
Bc18.1 SRR3383780 SE 13.6 97.26 95.2

Bc24

24

SRR10586397 PE 22.2 95.53 89.07

Bc24.1 SRR10586399 PE 22 95.70 88.69

TT: A. thaliana with S. sclerotiorum
PRJNA418121

(Badet et al., 2017)

Ss30

30

SRR6283146 SE 20.8 95.01 36.48

Ss30.1 SRR6283147 SE 20.9 96.09 32.35

Ss30.2 SRR6283148 SE 21.2 92.90 29.5

CT: A thaliana Healthy

PRJNA315516 y PRJNA418121

healthy12
12

SRR3383640 SE 10.9 97.12 98.31
healthy12.1 SRR3383641 SE 22.6 97.50 98.34

healthy18
18

SRR3383782 SE 29.8 97.62 98.13
healthy18.1 SRR3383783 SE 14.2 97.69 98.34

healthy24
24

SRR3383821 SE 15 97.18 98.09
healthy24.1 SRR3383822 SE 10.2 95.98 97.87

healthy30

30

SRR6283144 SE 22.1 95.31 97.51

healthy30.1 SRR6283145 SE 19.7 95.72 97.99
(*)hpi: hours post infection; (M): Millions of reads. (Suplementario.2.1)
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2.3.2 Integración y ajuste de los conteos en matrices de expresión

2.3.2.1 Paso 1: integración de conteos de expresión RNA-Seq

Los 25 archivos con los conteos sin normalizar se integraron en matices de expresión

mediante el identificador único del gen. La matriz de control se compone de 221 mil valores de

expresión (27,655 CDS x 8 muestras), y la de los tratamientos de 470 mil (27,655 CDS x 17

muestras). Se eliminaron un total de 2056 (~7.43 %) genes con ceros en la matriz de control, y

243 (~0.87 %) en la matriz con los tratamientos. Se identificaron 3172 (~ 11.46 %) genes sin

conteos en común entre ambas matrices (Figura 2.3). Se retuvieron 22,426 genes en la matriz

de control con una µ=785.5±391.5, σ=4983±2925 y R=300,000, y 24,239 genes en la matriz de

tratamientos con una µ=429.5±232.5, σ=2041 ±829 y R=250,000 (Suplementario 2.2).

Figura 2.3. Diagramas de Venn para genes no expresados. Los valores de expresión iguales a cero se
eliminaron en ambas matrices de expresión.

2.3.2.2 Paso 2,3: control de la variabilidad (normalización y estandarización)

Normalizados los valores de las matrices de expresión a TPM (transcritos por millón)

con el objetivo de hacer los valores comparables (Figura 2.1B), las métricas obtenidas para la

matriz de control son, µ=44.6, σ=333±6 y R=36543, y para la matriz de tratamientos, µ=41.2,

σ=284.5±84,5 y R=30046 (Figura 2.4A). Para reducir la variabilidad en las matrices se

definieron dos umbrales de corte basados en percentiles para filtrar los genes
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subrepresentados y/o con valores de expresión exponenciales. Se filtraron los genes con

valores por debajo del 1er. percentil en al menos el 70 % de las muestras, y los genes con

valores por encima del 99vo. percentil en general. En la matriz control se eliminaron 2634

genes, 2262 de estos corresponden al límite inferior, es decir, están por debajo del 1er.

percentil (TPM ≤ 0.1), y 372 genes están en el límite superior, es decir, por encima del 99vo.

percentil (TPM ≥ 830). En la matriz de tratamientos se eliminaron 3965 genes, 3495 por debajo

del límite inferior (TPM ≤ 0.1) y 470 por encima del límite superior (TPM ≥ 845). El número de

genes retenidos total es de 19792 y 20274 para la matriz de control y tratamientos, según

corresponde. En la matriz de control se tiene una µ=27.2±2.7, σ=50±5 y R=840, y en la matriz

de tratamientos una µ=27.21±6.2, σ=62.5±4.5 y R= 845 (Figura 2.4B).

2.3.2.3 Paso 4: identificación de muestras atípicas

Para reducir la escala de las matrices y resaltar las distribuciones se transformaron los

valores a escala log2(TPM+1). Se obtuvo en la matriz de control una µ=3.4±0.2, σ=2.1±0.1 y

R=9.28, y en la matriz de tratamientos una µ=2.9±0.8, σ=2.1±0.1 y R=9.72 (Figura 2.4C). En

los tratamientos los histogramas con ajuste de densidad KDE resaltan las distribuciones

mezcladas (Figura 2.4C), mostrando la forma preponderante de las distribuciones, y resaltando

las muestras con valores atípicos (Ss30). Los gráficos de violín con ajuste KDE se utilizaron

para observar las distribuciones individualmente y dar soporte a los resultados (Figura 2.5);

puede observarse que después de filtrar las muestras con distribuciones atípicas (control

negativos, muestras Ss30), se alcanza una µ=3.55±0.16, σ=2.075±0.075, y R=9.72, eliminado

alta variabilidad causada por muchos valores de expresión contenidos en las muestras Ss30 de

forma global (Suplementario 2.1).
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Figura 2.4. Integración de conteos en la matriz de tratamientos. (A) Distribución de la matriz en TPMs, tiene µ=41.25, σ=284.5±84.5 y R=30000.
(B) Identificación de percentiles para definir umbrales de corte por debajo del 1er perc. y por encima del 99vo, tiene µ=27.21±6,25, σ=62.5±4.5 y
R=845. (C) Distribución de la matriz filtrada en escala log2(TMP+1) para resaltar distribuciones atípicas (control negativos, muestras Ss30), tiene
µ=2.13±0.13, σ=2.93±0.78, y R=9.72 (D) Distribución de la matriz sin las muestras atípicas (Ss30), tiene µ=3.55±0.16, σ=2.075±0.075, y R=9.72
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Figura 2.5. Distribución de las muestras en la red de tratamientos. (A) Distribución de las muestras sin incluir las muestras Ss30, (B) Distribución
de las muestras Ss30, (C) Media (línea verde) y desviación estándar (línea roja) antes y después de eliminar las muestras Ss30.
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2.3.3 Redes de coexpresión ponderadas WGCNA

Se construyeron dos redes ponderadas con signo por el método de Pearson con la

herramienta WGCNA, una para la matriz de control y otra para los tratamientos

(Suplementario 2.2). En la red con los controles se alcanzó un coeficiente r2=0.80 y se

identificaron 237 agrupamientos con una conectividad media de nodo (NCM) igual a 374 (𝜷=28;

r2=0.78). En la red fusionada a 0.1 distancias se identificaron 23 agrupamientos (Figura 2.6A;

Tabla 2.3). En la red con los tratamientos se alcanzó un coeficiente r2=0.83, se identificaron 100

agrupamientos con una NCM igual a 270 genes por agrupamiento (𝜷=27; r2=0.79). En la red

fusionada a 0.1 distancias se identificaron 36 agrupamientos (Figura 2.6B; Tabla 2.3).

Tabla 2.3. Índices de la red TOM y la media de conectividad de nodo (NCM).

Red r2 # Clústeres
(std ntw) NCM # Clústers

(Red fusionada 0.1)

Red de control β=28; 0.78 237 374 23

Red de tratamientos sin incluir las
muestras Ss30 β=27; 0.79 100 270 36

Red de tratamientos con las
muestras Ss30 β=27; 0.79 276 *1041 100

Las muestras de control negativo (Ss30) en la red de tratamientos alcanzó un

coeficiente de correlación (CC) r2=0.82, identificando 276 agrupamientos (𝜷=27; r2=0,79), con

una NCM=1041, 4 veces más alta que la NCM alcanzada una vez eliminadas las muestras de

control negativo (NCM=270), siendo muy similar a la NCM de los controles (Tabla 2.3; Figura
2.6B). Derivado de esto, se descartaron las muestras Ss30 de la red de tratamientos. En

ambas redes se identificaron módulos con correlaciones positivas y negativas (Tabla 2.4).

2.3.4 Agrupamientos y anotación funcional

Los módulos génicos con coeficiente r²>0.75 y valor-p<0.05 fueron considerados en

este análisis (Tabla 2.4) (Suplementario 2.2). Se identificaron 3 módulos (Coral3,

Navajowhite3 y Blue3) en la red de control y 4 en la red de tratamientos (Chocolate,

Dodgerblue1, Chocolate2 y Green3). El número de genes en cada módulo fue entre 79 y 2024

en el control, de los cuales entre de 34-96% se clasificaron en clases GO; en la red de

tratamientos los módulos oscilaron entre 72 y 818 genes, con 25-30% genes clasificados.
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Las pruebas de sobrerrepresentación GO realizadas con PANTHER v17.0 sobre los

módulos de la red de control dieron como resultado en Coral3, 16 clases en función molecular,

siendo “heterocyclic compound binding” (GO:1901363) y “organic cyclic compound binding”

(GO:0097159) las más representadas con genes relacionados con proteínas del metabolismo

del RNA, factor de iniciación de la traducción, unión de cromatina, proteína G heterotrimérica,

factor de transcripción de caja MADS y modulador de proteína G. En Navajowhite3 (plantas

sanas 12 hpi) se obtuvieron 2 clases, “vesicle-mediated transport” (GO:0016192) con genes

involucrados con la capa vesicular, y “membrane traffic regulatory protein” and

guanyl-nucleotide exchange factor”; en Blue3 en la categoría de proceso biológico (plantas

sanas 18 hpi) se obtuvieron 6 clases, siendo “response to light stimulus” (GO:0009416) y

“response to abiotic stimulus” (GO:0009628) las más representadas con genes involucrados

con factores de transcripción de unión a DNA, proteínas de unión a cromatina y actina no

motora (Figura 2.7A,B) (Suplementario 2.3).

Tabla 2.4. Módulos de red identificados en la red de control y tratamientos.

Red Nombre del módulo Tamaño Coef. r²

Módulos de la red de
control

coral3 * 2024 +0.98
blue3 * 79 +0.96

navajowhite3 * 492 +0.79
magenta2 204 -0.98

darkolivegreen4 1792 -0.97
antiquewhite 764 -0.88

Módulos de la red de
plantas infectadas

chocolate * 818 +0.98
dodgerblue1 * 72 +0.96

green3 * 472 +0.95
chocolate2 * 573 +0.91

tomato2 218 -0.94
palevioletred1 368 -0.93

green 236 -0.90
deepskyblue 39 -0.80

* Se seleccionaron módulos genéticos con coeficiente r² positivo para realizar la prueba de
sobrerrepresentación de Gene Ontology.

Las pruebas de sobrerrepresentación de los módulos de la red de tratamientos mostró

19 clases sobrerrepresentadas en la categoría función molecular para el módulo Chocolate,

siendo nuevamente “protein binding” (GO:0005515) la más representada con genes

relacionados con proteína motora de unión a microtúbulos, GTPasa pequeña, activador de

cinasa, proteína SNARE, proteína ligasa de ubiquitina, proteína fosfatasa, proteína de tráfico de
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membrana, proteína cinasa de serina/treonina no receptora, proteína del metabolismo del RNA,

entre otras. En las clases “protein kinase activity” (GO:0004672), “phosphotransferase activity”

(GO:0016773) y “protein serine/threonine kinase activity” (GO:0004674) --subclases del

“cyclin-dependent protein serine/threonine kinase activity” (GO:0004693), se encontraron

genes relacionados con PK no receptor de serina/treonina y receptores de señales

transmembrana. En el módulo Chocolate2 (A thaliana/C higginsianum 22 hpi) se tiene a la

clase “RNA binding” (GO:0003723) con genes relacionados con factor de empalme de RNA,

cofactor de transcripción, iniciación de la traducción, entre otros, además de numerosas

proteínas que contienen repeticiones de penta-tricopéptidos no clasificados involucrados en

modificaciones del RNA y respuesta celular a la hipoxia. En el módulo Green3 se encontró la

clase “unfolded protein binding” (GO:0051082) conteniendo proteínas de choque térmico (heat

shock proteins / Hsp) clase I y II (chaperonas), como los genes Hsp70 and Hsp90 que se

activan ante diversos tipos de estrés, como por ejemplo la respuesta al calor, al peróxido de

hidrógeno, al estrés salino y la hipoxia.
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Figura 2.6. Redes de coexpresión y agrupamientos. Se construyeron dos redes de coexpresión ponderadas con signo con el método de Pearson.
(A) Modelo SFT para la red con los controles; alcanzó un coeficiente r2=0.80. En el umbral 𝛽 = 28 se alcanzó un coeficiente r2=0.78 y NMC=374
genes. La red fusionada a 0.1 distancias generó 23 agrupamientos. (B) En la red con los tratamientos se alcanzó en el umbral 𝛽 = 27 un
coeficiente r2=0.79 y NCM de 270 genes. La red fusionada generó 36 agrupamientos.
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Figura 2.7. Prueba de sobrerrepresentación de Gene Ontology (GO). (A) Clases GO-slim de la red de
control para función molecular (MF) en el módulo Coral3, y proceso biológico (BP) en el módulo
Navajowhite3. (B) Clases GO-slim de la red de control para BP en el módulo Blue3. (C) Clases GO-slim
de la red de plantas infectadas para MF en los módulos Chocolate, Chocolate2 y Green3.

2.4. DISCUSIÓN

RNA-Seq ha transformado la investigación en especies modelo (Wang et al., 2009) y ha

supuesto un punto de inflexión para incluso estudiar organismos que carecen de un genoma de

referencia (Góngora-Castillo y Buell, 2013). En el ámbito de la transcriptómica de plantas hoy

en día contamos con plataformas en línea como ATTEND-II (Obayashi et al., 2022), Expression

Angler (Austin et al., 2016), AtCAST (Kakei y Shimada, 2015), Aranet (Lee et al., 2015) y PlaD

(Qi et al., 2018), entre otras, que integran BDs y organizan la información de múltiples

conjuntos de datos para análisis exploratorio, sin embargo, el contenido en datos suele ser

limitado a ciertas especies e interacciones moleculares, además, están sujetas a métodos de

análisis específicos. En general se espera que una integración de datos personalizada ofrezca

mayor flexibilidad que cualquier plataforma, sin embargo, la integración enfrenta muchos retos

debido a las diferencias en el diseño experimental, los métodos de secuenciación y la

variabilidad en los datos (Xu y Tian, 2015), además, el análisis de datos públicos de plantas

enfrenta otras limitaciones, como el amplio número de especies e interacciones moleculares,

tanto a nivel fenotípico como genotípico (Fondi y Liò, 2015; Hughes, 2015), por lo que es

común encontrar estrategias muy específicas (Ibrahim et al., 2021; Thomas et al., 2019; L.

Zhang et al., 2018; Shaik y Ramakrishna, 2013) o muy generales (Corchete et al., 2020;

Conesa et al., 2016).

Uno de los principales en los análisis integrales se encuentra en las diferencias entre el

diseño experimental y los métodos de secuenciación, conocido como efecto batch; para ayudar

a mitigar tales efectos se han desarrollado varias herramientas, como ComBat (Y. Zhang et al.,

2020), uno de los métodos de ajuste de efectos por lotes más populares cuando los efectos

provienen de fuentes conocidas, o SVASeq (Leek, 2014) y RUVSeq (Risso et al., 2014) para la

heterogeneidad de fuentes desconocidas, todos mayormente diseñados para análisis de

expresión diferencial (DGE); sin embargo su rendimiento en la corrección de datos para evitar

la aparición de asociaciones espurias durante la agrupación jerárquica no se comprende bien

(Vandenbon, 2022), por lo que la corrección de estos efectos siguen siendo un área de

investigación abierta. En este estudio proponemos un marco metodológico alternativo, en parte

porque la mayoría de los enfoques estudiados son específicos para DGE, y en esta tesis
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buscamos una alternativa para la búsqueda de patrones génicos de consenso a partir de redes

de coexpresión.

Nuestra metodología se implementó utilizando cuatro estudios independientes de A.

thaliana (PRJNA148307, PRJNA315516, PRJNA593073, PRJNA418121) procedentes de

diferentes grupos de investigación; se seleccionaron 25 conjuntos de datos de RNA-Seq de

transcriptomas de hoja bajo estrés biótico, y de planta sana para control. El marco

metodológico consta de 4 pasos (Figura 2.1) que conceptualizan pasos específicos para

reducir la variabilidad entre conteos génicos de datos RNA-Seq. Con la finalidad de facilitar la

adopción de la estrategia aplicamos métricas estadísticas convencionales e histogramas con

ajuste de densidad KDE (Waskom, 2021) (distribuciones) para dar seguimiento a los ajustes en

los datos. La matriz de expresión resultante es evaluada mediante los índices de red del

modelo SFT de la red TOM contenido en WGCNA. Se comienza con la integración de los

conteos de expresión en matrices de datos, seguido por la normalización a TPM (transcritos por

million); la selección del método de normalización es flexible y puede optarse por un método

más conveniente; la normalización TPM utilizada, trata los conteos de forma independiente,

proponiendo una representación de nivel de expresión relativo, en principio equivalente; sin

embargo, existe una amplia discusión sobre este y otros método perse, ¿Cuál es mejor método

para qué?, la respuesta no es simple, ya que se ha llegado a diferentes conclusiones en

diversas pruebas comparativas entre diversos tejidos celulares, números de muestras y

métodos; por ejemplo, Wagner et al. (2012) y colaboradores discutieron los beneficios de TPM

sobre FPKM y abogaron por el uso de TPM basado en pequeños conjuntos de datos (seis

muestras) de tejidos humanos con solo dos réplicas; años después Abrams et al. (2019) y

colaboradores concluyeron que TPM era el método de normalización con mejor rendimiento

porque conservaba la variabilidad biológica sin introducir muchos sesgos adicionales en

conjuntos de datos de líneas celulares de cáncer y muestras de cerebro humano; su conclusión

se basó en el análisis de réplicas técnicas (es decir, las mismas muestras secuenciadas en

diferentes laboratorios); Zhao et al. (2021) y colaboradores concluyeron que en datos RNA-Seq

generados a partir de tumores cultivados en modelos PDX (patient‑derived xenograft), los

conteos normalizados DESeq2 y TMM (trimmed mean of M-values) funcionaron mejor que las

normalizaciones TPM o FPKM/RPKM (fragments per kilobase of transcript per million fragments

mapped). En general, dado que diferentes tejidos expresan diversos repertorios de RNA, los

valores TPM entre tejidos no deben considerarse directamente comparables (S. Zhao et al.,

2020), tampoco debe usarse TPM para comparaciones cuantitativas entre muestras cuando los
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contenidos de RNA total y sus distribuciones son muy diferentes, aunque bajo ciertas

circunstancias TPM puede ser útil para la comparación cualitativa, como PCA y análisis de

conglomerados (S. Zhao et al., 2020). Por lo tanto, se debe de partir del hecho que cada

método de normalización viene con un conjunto de suposiciones, por lo tanto, la validez de los

resultados del análisis depende de sí la configuración experimental es congruente con estas

suposiciones (Evans et al., 2018); en el clustering debe trabajarse la sensibilidad del método a

las distribuciones heterogéneas, es decir, con características expresadas de manera alta y

diferencial, que pueden afectar el análisis; por lo tanto la elección del método de dependerá de

las características de los datos.

Partiendo de los supuestos de qué los datos provienen de protocolos y métodos de

secuenciación similares (RNA-Seq polyA secuenciadas por Illumina), de un solo organismo y

tipo de tejido celular (hoja), y qué los conteos producidos siguieron la misma estrategia; una

forma práctica de identificar y eliminar variabilidad parte del prefiltrado de genes basados en

sus percentiles. En el paso 3, partiendo del concepto general de qué el área debajo de las

colas en una distribución representa la región de rechazo (Pukelsheim, 1994), definimos 2

umbrales de corte, el primero para filtrar genes que tienen un rango de variabilidad muy

pequeño y tienden a agruparse en un solo grupo, genes con valores TMP por debajo del 1er

percentil, que además están subrepresentados y no se expresan en >70% de las muestras; en

el segundo umbral filtramos el grupo de genes con valores exponenciales que generan una

pronunciada cola en la distribución, genes con valores TPM>99vo percentil; para este umbral al

no poderse anticipar la variabilidad en la matriz de expresión, no se aplicó una segunda

condición para su cumplimiento. La definición de los umbrales no es estricta, por lo que se

pueden definir umbrales más suaves o más estrictos según sea su caso. Bajo esta definición

retuvimos >80% de los genes expresados, logrando en la matriz de control pasar de una

µ=44.6, σ=333 ± 6 y R=36543 a una µ=27.2 ± 2.7, σ=50 ± 5 y R=840; y en la matriz de

tratamientos pasar de µ=41.2, σ=284.5 ± 84.5 y R=30046 a una µ=27.21 ± 6.2, σ=62.5 ± 4.5 y

R=845 (Figura 2.4A,B). En el último paso, utilizamos los conteos del control negativo de las

muestras con baja cobertura Ss30 (<35%) de alineamiento para resaltar la forma

preponderante de las distribuciones y contrastar las muestras con alto contenido de valores

atípicos (Ss30); transformando los valores a log2(TPM+1), medimos el coeficiente de

correlación r2 y la NCM (media de conectividad de nodo) de las redes antes y después de quitar

el control negativo (muestras Ss30). El coeficiente de correlación r² no varió mucho entre las

redes antes y después de quitar el control negativo, sin embargo la NCM fue significativamente
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diferente, reportando una NCM 4 veces más alta (NCM=1041) en la red con las muestras de

control negativo (Ss30), en contraste con la NCM=270 en la red sin este control, muy similar al

NCM=374 obtenida para la red de control (Figura 2.6B; Tabla 2.3). El control negativo permite

identificar alta variabilidad general que afectan el clustering, y la NCM puede capturar la

variabilidad derivada de la cobertura, a diferencia del coeficiente de correlación r2

En ambas redes se identificaron módulos génicos con moderadas a altas positivas y

negativas; tomando para validación los módulos con coeficiente r² positivo>0.80 (alto), las

pruebas de sobrerrepresentación GO con PANTHER (Thomas et al., 2022; Mi et al., 2019) en

la red de control (Figura 2.7A,B) revelaron funciones moleculares y/o procesos biológicos

relacionados con el transporte mediado por vesículas y la respuesta a la luz, el mantenimiento

y desarrollo de la planta, en contraste, los módulos de la red con plantas infectadas revelaron la

presencia de genes con actividades quinasa, tráfico de membrana, proteínas quinasas no

receptor de serina/treonina, receptores de señales transmembrana y proteínas de choque

térmico (Figura 2.7C), estas últimas estrechamente relacionadas con la respuesta al estrés

oxidativo, chaperonina involucrada en el replegamiento de proteínas, factores de transcripción

para regular la expresión génica y la metilación de histonas. Los resultados finales obtenidos,

son congruentes con los fenotipos incluidos en cada red. Para finalizar, el marco metodológico

permitió identificar un módulo génico consenso (objetivo de esta investigación) para la

interacción de A thaliana con C higginsianum (Ch22) y A thaliana con B cinerea (Bc24), en un

rango de las 22 a 24 horas de infección, respectivamente; aunque los hongos involucrados

poseen estilos de vida diferentes y huéspedes diferentes, se logró captar funciones y procesos

biológicos convergentes dentro de la amplia colección de estrategias de respuesta de la

maquinaria de defensa que posee la planta, lo cual se discute en el siguiente capítulo.

2.5 CONCLUSIONES

Pensamos que nuestra propuesta metodológica es una alternativa práctica y flexible

qué contribuye a la demanda de estrategias y herramientas para la integración de datos

públicos, particularmente en datos de plantas, además esta diseñada para la identificación de

patrones consenso mediante redes de coexpresión génica, a diferencia de las propuestas para

DGEs (Y. Zhang et al., 2020; Leek, 2014; Risso et al., 2014); las etapas permiten conceptualizar

la relevancia de la variabilidad en los datos, y logran identificar módulos asociados

biológicamente en conjuntos de datos independientes; para su implementación deben revisarse

los supuestos sobre los cuales fue diseñada.
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CAPÍTULO III.

CROSSTALK DEL MECANISMO DE RESPUESTA AL ESTRÉS EN ARABIDOPSIS
INFECTADA POR B CINEREA Y C HIGGINSIANUM

3.1. INTRODUCCIÓN

En este capítulo se describen los resultados de las redes de coexpresión construidas

para la identificación de módulos génicos consenso, el análisis de enriquecimiento y análisis

complementarios para describir los hallazgos encontrados en las principales vías de respuesta

activas encontradas entre A thaliana con B cinerea (Bc_24) y A thaliana con C higginsianum

(Ch_22) a las 24 y 22 hpi, respectivamente.

3.2. MATERIALES Y MÉTODOS

3.2.1 Redes de coexpresión e identificación de módulos consenso

Los métodos utilizados para crear los perfiles de expresión e integrar los conteos

génicos de los transcriptomas de arabidopsis en matrices de expresión se encuentran

descritos en el Capítulo II.

Con las matrices de expresión se construyeron dos redes de coexpresión ponderadas

con signo (signed-ntw) utilizando el método de Pearson, una red para plantas sanas y otra para

infectadas. Se utilizó la herramienta WGCNA v1.69-81 (Langfelder y Horvath, 2008) para R (R:

The R Project for Statistical Computing, s. f.), siguiendo las pautas señaladas en el inciso 2.2.3

CONSTRUCCIÓN DE REDES DE COEXPRESIÓN PONDERADAS. Se identificaron en ambas

redes módulos génicos con coeficientes de correlación (CC) r²>0.75 o CC r²<0.75 , y

valor-p<0.05; en la red de plantas infectadas se consideraron los módulos con CC r²>0.50.

Mediante comparaciones lógicas se identificaron los módulos génicos de las plantas infectadas

diferenciados en >75% de los módulos de la red de control. El código utilizado se encuentra

indicado en la Tabla 2.1 del capítulo anterior.

3.2.2 Clusterización funcional de enriquecimiento con DAVID

Los módulos génicos con coeficientes de correlación r² positivo moderado-alto y

altamente diferenciados del control (>57%), se anotaron con clusterización funcional de
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enriquecimiento en la plataforma DAVID (Database for Annotation, Visualization and Integrated

Discovery) (Huang et al., 2007) v6.8 (DAVID 2021 update; DAVID Knowledgebase v2021q4).

Se corrió prueba de enriquecimiento EASE con corrección Bonferroni; el EASE Score es un

valor-p exacto de Fisher modificado para el análisis de enriquecimiento, que en DAVID es más

conservador. El EASE Score va de 0 a 1, y el valor predeterminado es 0.1. Fisher exact

p-value=0 representa de enriquecimiento perfecto. Bajo esta definición el valor-p =<0.05 es

considerado fuertemente enriquecido en las categorías de anotación. Se utilizó la referencia

genómica TAIR10 y la anotación Araport11 (Cheng et al., 2017); se corrieron 10 pruebas con

diferentes niveles de estridencia estadística contra 9 BDs en función de los porcentajes de

cobertura obtenidos.

3.2.3 Análisis de polimorfismos de secuencia y localización cromosomal

Con los genes de los clústeres que resultaron enriquecidos, se realizó localización

cromosomal y análisis de polimorfismos utilizando código personalizado y la anotación

Araport11 (Cheng et al., 2017). Por localización cromosomal nos referimos al cromosoma que

contiene al gen, y por polimorfismo de secuencia, a las secuencias en las que se reporta

cualquier variación génica o epigenética entre dos ecotipos o dentro de un ecotipo que pueda

evaluarse por experimentación, secuenciación, amplificación PCR, análisis de restricción o

inspección fenotípica. Los polimorfismos se encuentran en cualquier sitio (intron, exon,

promoter, UTR, etc) del genoma, y en su gran mayoría están en estado desconocido, no se

conoce el tipo de alelo o no se dispone de la información.

3.3. RESULTADOS

3.3.1 Módulo identificados y módulo consenso darkmagenta

En la red de plantas infectadas se identificaron 13 módulos génicos, 4 con coeficiente

r²>=0.70 para los módulos firebrick2, mistyrose3, lavender y chocolate, y 5 con coeficiente

r²<=0.70 (alto moderado, downregulated) para los módulos brown2, tan3, lightsteelblue,

mediumpurple1 y chocolate2. También se identificaron 3 módulos antagónicos, coral4,

indianred y green, estos, regulados positivamente en A thaliana con C higginsianum (Ch_22), y

negativamente en A thaliana con B cinerea (Bc_24). Se encontró 1 solo módulo de respuesta

consenso denominado “Darkmagenta”, con coeficiente de correlación r²=0.57 para Bc_24 y

r²=0.59 para Ch_22 (Figura 3.1B) (Suplementario 3.1) .
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Figura 3.1. Módulo génico de consenso. (A) Mapa de calor con los tratamientos incluidos en el
experimento. El rectángulo muestra los tratamientos en estudio. B_24hpi engloba las muestras de A
thaliana con B cinerea (Bc_24), y A thaliana con C higginsianum (Ch_22). (B) Gráfico mostrando los 13
módulos encontrados con c r² > 0.75 y r² < 0.75. La elipse señala el módulo consenso encontrado para
estos dos patosistemas.

Figura 3.2. Genes únicos de los módulos de la red de tratamientos. Las barras color gris indican la
cantidad de genes exclusivos del MG, las barras rojas es la diferencia de genes encontrada en alguno de
los MG de la red de control.
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Todos los módulos de la red están diferenciados en más del 77% de sus genes con

respecto a los 23 módulos del control; por ejemplo, el módulo Darkmagenta contiene 133

genes, de los cuales 103 (77.4%) están exclusivamente en este agrupamiento (Figura 3.2).

3.3.2 Patosistemas del módulo consenso darkmagenta

Se identificó un módulo de respuesta consenso con coeficiente de correlación r²>0.57,

que corresponde a la interacción de A thaliana infectada por B cinerea (Bc_24) y A thaliana

infectada C higginsianum (Ch_22) (Figura 3.1A) a las 24 y 22 hpi, respectivamente; etapa

aproximada dentro de las muestras incluidas, al proceso de infección “in planta appressoria”. C

higginsianum es un hongo ascomycete sordariomycete hemibiotrofo de múltiples etapas que se

establece como biótrofo dentro de las primeras 36 hpi, formando una estructura multilobulada y

multiseptada de forma variable, y confinada dentro de las células epidérmicas inicialmente

infectadas; en esta etapa, las células infectadas aún pueden plasmolizarse normalmente, y el

plasmalema y el tonoplasto del huésped permanen funcionales; tras la colonización posterior

de las células vecinas a las 72 hpi se produce un cambio en la morfología de las hifas y en la

relación trófica (Damm et al., 2014); se ha reportado que a las 22 hpi (in planta appressoria) los

apresorios perforan las superficies del hospedador usando fuerza mecánica y degradación

enzimática, las hifas biótrofas envueltas por una membrana intacta del hospedador se

desarrollan dentro de las células epidérmicas vivas y, finalmente el hongo cambia a necrotrofo,

destruyendo los tejidos del huésped. C higginsianum está bien equipado con genes que

codifican enzimas activas de carbohidratos (CAZymes), que potencialmente degradan la pared

celular de la planta y modifican la pared celular fúngica, también codifican una gran cantidad

de enzimas degradantes de pectina, aunque la mayoría se activan durante la necrotrofia, ~48

hpi (O’Connell et al., 2012).

B cinerea es un hongo ascomycete leotomycete, muy extendido entre las plantas, con

un estilo de vida necrotrofo; la infección por B cinerea puede prosperar por rutas diferentes que

varían según la especie de planta, el tipo de tejido y las condiciones externas; no existe un

factor de virulencia único para este tipo de hongos; el desarrollo de la enfermedad tiene

múltiples capas y está regulado por múltiples factores, se ha reportado que entre las 4 y 6 hpi

las esporas se adhieren a la superficie de la planta y producen un tubo germinativo; entre las

12 y 18 hpi las esporas producen apresorios y cojines de infección que ayudan en la

penetración del huésped; junto con la penetración del tejido huésped, las hifas superficiales

continúan desarrollándose en la superficie; después del establecimiento de la infección, que
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sucede entre las 32 y 48 hpi, las hifas radiantes se diferencian y facilitan la propagación de la

lesión (Bi et al., 2022). Tomando como referencia lo anterior, partimos de la asumpción de que

algunos genes del módulo consenso deben esta asociados a la respuesta de la planta a la

etapa de in planta appressorium, donde las hifas han perforado la superficie del hospedador

para posteriormente desarrollarse dentro de las células epidérmicas vivas, es decir, el proceso

de infección esta en una etapa de iniciación avanzada, pero no establecida.

3.3.3 Clusterización funcional de enriquecimiento del módulo consenso

La clusterización funcional de enriquecimiento en el módulo Darkmagenta realizada con

la herramienta DAVID, se ajustó a 9 categorías (BDs) de anotación en función de la variedad

de ómicas y el porcentaje de cobertura alcanzados (Tabla.3.1) (Suplementario 3.2).

Tabla 3.1. Porcentajes de cobertura génica de las BDs utilizadas para la anotación.

Base de datos (categorías) Porcentaje Genes asignados
UP_KW_BIOLOGICAL_PROCESS 41,4 55
UP_KW_CELLULAR_COMPONENT 66,2 88
UP_KW_MOLECULAR_FUNCTION 57,1 76

BD GO Annotation
GOTERM_BP_DIRECT 79,7 106
GOTERM_CC_DIRECT 98,5 131
GOTERM_MF_DIRECT 83,5 111

BD Pathways
KEGG_PATHWAY 24,1 32

BD Protein Domains
INTERPRO 93,2 124

BD Interactions
BIOGRID_INTERACTION 60,9 81

Con las 9 categorías seleccionadas se realizaron 10 pruebas de anotación con diversos

niveles de rigor estadístico para verificar y extraer los agrupamientos más altamente

enriquecidos, y mejor preservados en las 10 pruebas; se utilizaron los resultados de las

pruebas 0 y 1 con rigor moderado/alto, y las pruebas 3 y 6 con rigor alto/muy alto (Figura 3.3).
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Figura 3.3 Pruebas de clusterización funcional realizadas en DAVID. Pruebas realizadas con diferentes
niveles de rigor estadístico, y clusters enriquecidos obtenidos por prueba. Las corridas (RUN) utilizadas
para la anotación final se indican en color amarillo. MID = Medio = 0.50 (Default); ALTO = Alto = 0.75;
STO = Similarity Term Overlap (Default = 3); MLS =Multi-linkage Threshold (MID, ALTO, Default = 50%).

La prueba (RUN) 0 (rigor MID, STO 4 y MLS MID) produjo 13 clusters con 57 genes

asignados, la consulta RUN 1 (rigor MID, STO 3 y MLS MID) produjo 9 clusters con 61 genes

asignados, la consulta RUN 3 (rigor ALTO, STO 4 y MLS ALTO) produjo 6 clusters con 71

genes asignados, y la consulta RUN 6 (rigor MID, STO 4 y MSL ALTO) produjo 3 clústeres con

61 clusters asignados (Figura 3.3). Los resultados de las 4 pruebas se curaron manualmente

para fusionar los agrupamientos con genes repetidos. Se obtuvieron un total de 14

agrupamientos enriquecidos que se filtraron por EASE Score>0.80 y p-value<0.05, resultando

en un total de 6 clústeres enriquecidos (Tabla 3.2) (Suplementario 3.2).

3.3.3 Clusterización funcional de enriquecimiento del módulo darkmagenta

Seis clústeres enriquecidos se identificaron en el módulo consenso Darkmagenta con

EASE Score sobre el valor estadístico de estridencia estándar y p-value<0.05. Los clústeres se

etiquetaron como: WD40/YVTN repeat-like-containing, Sterol metabolism, Glycosyltransferase,

intracellular protein transport, Zinc finger, y Methyltransferase (Tabla 3.2). Un total de 33

genes se asignaron en los 6 clústeres (Tabla 3.3). A continuación se describen

(Suplementario 3.2).

3.3.3.1 Clúster 1. Interpro IPR015943: WD40/YVTN repeat-like-containing
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WD40/YVTN repeat-like-containing es una superfamilia que tiene un dominio similar a

una repetición WD40/YVTN, el motivo repetido WD40/YVTN consta de ~40 residuos que tiene

secuencias distintas pero comparten una estructura similar. Los genes AT5G23430,

AT3G13340, AT3G18060, AT5G51980, VPS11, AT1G79990 y VCS forman parte de este clúster

(Tabla 3.2). AT1G79990 esta implicado en el transporte mediado por vesículas del retículo

endoplásmico (RE) al aparato de Golgi y el transporte de proteínas intracelulares. VPS11 se

involucra en la organización de endosomas, transporte de proteínas intracelulares, fusión de

orgánulos, organización de vacuolas, acoplamiento de vesículas y en la exocitosis; VPS11 se

requiere para la biogénesis de vacuolas en el embrión, por lo que es esencial para la

embriogénesis (Tan et al., 2017) (Figura 3.4). VCS (VARICOSA) responde a la auxina (AUX),

se le ha encontrado en el gránulo de estrés citoplasmático y el núcleo. VCS es una proteína

necesaria para el desarrollo de la hoja; como componente del complejo decapping (VCS, DP1 y

DCP2) participa en la degradación de mRNAs (Deyholos et al., 2003). AT5G23430 (KATANIN

P80 SUBUNIT 4, KTN80.4) confiere precisión al corte de microtúbulos (MT) mediante la

selección específica de complejos de katanina en células vegetales. Esta enzima que corta MT

desencadena la reorientación dinámica de las matrices de MT corticales que desempeñan

funciones cruciales durante la morfogénesis de las células vegetales, como el alargamiento

celular, la biosíntesis de la pared celular y la señalización hormonal. El corte de MT ocurre

específicamente en sitios de nucleación de cruce o ramificación en células vivas de arabidopsis

(Wang et al., 2017). Otros genes, como AT5G51980 (ATC3H63) y AT3G13340 se involucran

con la regulación de múltiples procesos. ATC3H63 se involucra en la transcripción, el

desarrollo, el fotoperiodismo, la floración, y respuesta al estímulo de luz, mientras AT3G13340

se involucra en el proceso metabólico de macromoléculas, modificación de proteínas, y

regulación de la transcripción de la plantilla de DNA. También responde al estímulo lumínico y

desarrollo del sistema de brotes. AT3G18060 (AIP1-2) se expresa bajo el control de la

maquinaria de patrones dependiente de WER/WEREWOLF (regulador dependiente de la

posición del patrón de células epidérmicas) y la vía de señalización del etileno. Es un

modulador de la polaridad mediada por actina.

3.3.3.2 Clúster 2. KW-1207 / KW-0752 / GO:0016126: Sterol metabolism

Los esteroles juegan un papel crucial como componentes de la membrana y

precursores de las hormonas esteroides (por ejemplo, brasinoesteroides). Dentro de las

membranas los esteroles regulan la permeabilidad y la fluidez de la membrana al interactuar

con otros lípidos y proteínas. Encontramos a los genes SMT1, SMO1-1, 3BETAHSD/D1 (Tabla
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3.2). 3betaHSD/D parece afectar la actividad del transportador de AUX, posiblemente alterando

la composición de esteroles en las membranas (B. Kim et al., 2012). La familia SMO1 de

esterol 4alfa-metiloxidasa es esencial para la embriogénesis regulada por AUX y citoquininas.

SMO1-1 trabaja junto con SMO1-2 para mantener la composición correcta de esteroles y

equilibrar las actividades de auxina y citoquinina durante la embriogénesis (Figura 3.4).

3.3.3.3 Clúster 3. GO:0016757 / KW-0328:Glycosyltransferase

Las glicosiltransferasas son una subclase importante de enzimas que catalizan la

biosíntesis de enlaces glucosídicos en oligosacáridos, polisacáridos y glicoconjugados al

transferir un residuo de azúcar desde un sustrato donador a un sustrato aceptor. Encontramos

a los genes ALG3, FUT13, CALS1, UK/UPRT1, AT4G38040, GUT2, PARVUS, SETH2,

AT5G45660, AT1G34270 (Tabla 3.2). CALS1 (callose synthase 1) participa en la regulación de

la acumulación de calosa en los canales plasmodesmales, estrategia común para alterar la

permeabilidad plasmodesmal tanto bajo la infección por patógenos como bajo el estrés de la

herida mecánica. El complejo de genes CALS1 y CALS8 son clave en este proceso, están

involucrados en vías de señalización tanto conocidas como nuevas que controlan las

respuestas al estrés biótico y abiótico (Cui y Lee, 2016). FUT13 (fucosyltransferase 13) esta

involucrado en la síntesis de la pared celular, y GUT2 (Exostosin family protein) esta

involucrado en la síntesis de hemicelulosa glucuronoxilano, un componente principal de las

paredes celulares secundarias. ALG3 responde al estímulo luminoso y glicosilación de

proteínas (Figura 3.4). Plantas con mutaciones en esta proteína tienen perfiles de glicosilación

anormales y exhiben respuestas anormales a los MAMP (Trempel et al., 2016). Genes

involucrados en otras funciones como PARVUS (Nucleotide-diphospho-sugar transferases

superfamily protein) actúan dentro de la respuesta al ion cadmio, proceso catabólico de xilano

y xiloglucano. SETH2 (UDP-Glycosyltransferase superfamily protein) codifica un homólogo de

arabidopsis de una proteína conservada involucrada en el primer paso de la ruta biosintética de

GPI. AT1G34270 y AT4G38040 son proteínas de la familia exotoxina localizadas en el aparato

de Golgi. UK/UPRT1 (uridine kinase/uracil phosphoribosyltransferase 1) juegan un rol dual en

la codificación de uridina quinasa y uracilo fosforribosiltransferasa, que forman UMP a través de

la vía de recuperación de pirimidina en arabidopsis. AT5G45660 actúa dentro de la

modificación de macromoléculas, regulación del desarrollo postembrionario, y respuesta a la

luz. Y AT1G34270 miembro de la familia de las glicosiltransferasas 47, esta involucrado en la

glicosilación de proteínas.
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3.3.3.4 Cluster 4. KW-0968 / GO:0006886: Intracellular protein transport

En esta categoría encontramos a proteínas asociadas con vesículas citoplasmáticas

que median el transporte vesicular entre los orgánulos de los sistemas secretor y endocítico.

Estas vesículas de transporte se clasifican por la identidad de la cubierta proteica utilizada en

su formación y también por la carga que contienen. Encontramos en este clúster a los genes

PLA2-ALPHA, PAT2, AT1G60070, AT4G13730, AT1G14910, VPS11, AT1G79990 (Tabla 3.2).

La interacción proteica entre PLA2-ALPHA (fosfolipasa secretada AtsPLA(2)-alfa) y AtMYB30

conduce a la represión de la actividad transcripcional de AtMYB30 y a regulación negativa de la

respuesta hipersensible (HR) de la planta, caracterizada por una muerte celular rápida

localizada en el sitio de inoculación, una de las reacciones de resistencia más eficientes al

ataque de patógenos en las plantas. Las plantas mutantes de PLA2-ALPHA son más

resistentes a la inoculación bacteriana, mientras que la sobreexpresión conduce a una

disminución de la resistencia, confirmando que PLA2-ALPHA es un regulador negativo de la

defensa mediada por AtMYB30 (Froidure et al., 2010) (Figura 3.4). El gen PAT2 actúa dentro

del aparato de Golgi para el transporte de vacuolas, organización de vacuolas líticas, y

regulación del pH intracelular, es una forma negativa dominante de arabidopsis AP-3

β-adaptina (PAT2) que mejora la homeostasis del pH intracelular, sugiriendo que tiene un rol de

esta adaptina en el tráfico de canales iónicos o transportadores al tonoplasto (Niñoles et al.,

2013). AT4G13730 localizada en el núcleo se involucra en la activación de la GTPasa y el

transporte de proteínas intracelulares. AT1G14910 (PICALM1B) localizado en la región

extracelular se involucra en el ensamblaje de la cubierta de clatrina (CME), la endocitosis

dependiente de CME, y la gemación de vesículas de la membrana (evaginación) (Figura 3.4).

Interactúa con el dominio SNARE de VAMP72 y CME en la membrana plasmática. En las

células vegetales, la recuperación de las proteínas de membrana depende en gran medida de

la endocitosis mediada por CME (Fujimoto et al., 2020).

3.3.3.5 Clúster 5. IPR011011 / IPR019787: Zinc finger

Los dominios de dedos de zinc (Znf) son motivos proteicos relativamente pequeños que

contienen múltiples protuberancias similares a dedos que hacen contactos en tándem con su

molécula objetivo. Algunos de estos dominios se unen al zinc, pero muchos otros se unen a

metales como el hierro, o a ningún metal, ahora se reconoce que también se unen a sustratos

de DNA, RNA, proteínas y/o lípidos. Los Znf muestran una versatilidad considerable en los

modos de unión, incluso entre miembros de la misma clase, que sugiere que los motivos Znf
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son andamios estables que han desarrollado funciones especializadas. Por ejemplo, las

proteínas que contienen Znf funcionan en la transcripción de genes, la traducción, el tráfico de

RNAm, la organización del citoesqueleto, el desarrollo epitelial, la adhesión celular, el

plegamiento de proteínas, la remodelación de la cromatina y la detección de zinc, por nombrar

solo algunos. Los motivos de unión a zinc son estructuras estables y rara vez experimentan

cambios conformacionales al unirse a su objetivo. Encontramos en este clúster a los genes

EMB1135, ATX2, AT5G12350, AT1G50620 (Tabla 3.2). EMB1135 (Embryo Defective 1135,

FGT1, FORGETTER 1) responde a la aclimatación al calor para adaptarse al estrés ambiental y

mitigar sus efectos adversos, parte de dicha adaptación es mantener una memoria activa del

estrés por calor durante varios días que promueva una respuesta más eficiente al estrés

recurrente. Mutantes EMB1135 muestran un mantenimiento reducido de la expresión génica

inducida por calor. EMB1135 interactúa con los remodeladores de cromatina de las familias

SWI/SNF e ISWI que también muestran una memoria de estrés por calor reducida (Brzezinka

et al., 2016). ATX2 (Arabidopsis Trithorax 1) y AT1G50620 actúan en la modificación de

peptidil-lisina, la regulación de la transcripción con plantilla de DNA, y la regulación del proceso

de desarrollo. AT5G12350 es un regulador de la familia de condensación cromosómica (RCC1)

que contiene el dominio de dedos de zinc FYVE. En muchas especies de plantas, las raíces

mantienen ángulos de crecimiento específicos conocidos como ángulos de punto de ajuste

gravitrópicos (GSA) que contribuyen a la adquisición eficiente de agua y nutrientes. Los genes

AtLAZY1/LAZY1-LIKE (LZY) están involucrados en el control de GSA al regular el flujo de

auxina hacia la dirección de la gravedad en arabidopsis, se ha encontrado que las proteínas de

dominio similar a RCC1 (RLD), identificadas como interactores LZY, son reguladores esenciales

del transporte de AUX. La interacción Chemokine Ligand (CCL) de LZY con el dominio Brevis

radix (BRX) y RLD es importante para el reclutamiento de RLD desde el citoplasma a la

membrana plasmática por LZY (Furutani et al., 2020) (Figura 3.4).

3.3.3.6 Clúster 6. KW-0489: Methyltransferase

Este es un gran grupo de enzimas que metilan sus sustratos y se pueden dividir en

varias subclases de acuerdo a sus características estructurales. La clase más común de

metiltransferasas es la Clase I, que contienen un pliegue de Rossmann para unirse a la

S-adenosil metionina (SAM); la Clase II que contienen un dominio SET, ejemplificado por

histonas metiltransferasas de dominio SET, y la Clase III, que están asociadas a la membrana.

Las metiltransferasas también se pueden agrupar en diferentes tipos que utilizan diferentes

sustratos en las reacciones de transferencia de metilo, incluyen proteínas metiltransferasas,
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DNA/RNA metiltransferasas, metiltransferasas de productos naturales y metiltransferasas no

dependientes de SAM. SAM es el donante de metilo clásico para las metiltransferasas, sin

embargo, en la naturaleza se ven ejemplos de otros donantes de metilo. Las reacciones

enzimáticas que producen se encuentran en muchas vías y están implicadas en enfermedades

genéticas, cáncer y enfermedades metabólicas. Encontramos en este clúster a los genes

AT3G15530, SUVH4, AT2G34300, SMT1, ATX2, AT5G06050 (Tabla 3.2). ATX2 también

proteína de la superfamilia Znf actúa dentro de la modificación de peptidil-lisina, la regulación

de la transcripción con plantilla de DNA y la regulación del proceso de desarrollo. AT3G15530
localizada en el citoplasma responde a la defensa frente a hongos y bacterias, respuesta al frío,

sustancias inorgánicas, estrés oxidativo, y estrés por heridas. SUVH4 responde al

mantenimiento de la metilación del DNA. SUVH4 es una proteína de dominio SET implicada en

el control epigenético de la expresión génica. Los complejos KYP/SUVH4 estar putativamente

involucrados en el proceso independiente de la telomerasa conocido como alargamiento

alternativo de los telómeros. Pruebas realizadas en arabidopsis para medir la respuesta a

varios estresores mostró una reacción disminuida ante el estrés osmótico (Luhua et al., 2013),

también hay evidencia de su participación en el silenciamiento génico transcripcional (TGS) que

puede servir como una inmunidad innata contra los virus de DNA invasores en los eucariotas.

KYP se une a la cromatina viral y controla su metilación para combatir la infección por virus

(Castillo-González et al., 2015) (Figura 3.4). AT2G34300 proteína de la superfamilia de

metiltransferasas dependiente de S-adenosil-L-metionina localizada en múltiples organelos, se

expresa durante las etapas de crecimiento y desarrollo. SMT1 (sterol methyltransferases 1) es

un esterol vegetal miembro de la superfamilia de metiltransferasa de unión a SAM de clase I,

encontrado altamente expresado en tejido vascular, hojas maduras y en regiones en proceso

de expansión celular. Se ha encontrado que mutantes de SMT1 influyen en la estructura y el

tráfico de la membrana. Mutantes SMT1, hyd2, cpi y cvp1 exhiben una mala distribución de la

proteína PIN de localización polar, un transportador de salida de AUX. Mutantes de SMT1 son

también letales para los embriones (Carland et al., 2010). AT5G06050 proteína putativa de la

familia de las metiltransferasas, esta activa en el citoplasma y la región extracelular.
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Figura 3.4 Respuesta consenso en A thaliana ante estrés causado por B cinerea y C higginsianum a las 24 y 22 hpi. La imagen de la célula
muestra los seis clústeres enriquecidos en el módulo consenso Darkmagenta, etiquetados con símbolos específicos indicados en el cuadro con
las leyendas. Los círculos dibujados entre los clústeres indican genes que comparten más de una función enriquecida, los cuales además tienen
altos polimorfismos de secuencias. En la parte superior se muestra la localización de los genes en los cromosomas, los cuales se especifican de
acuerdo al símbolo asignado a cada clúster.
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3.5 FUNCIONES COMPARTIDAS Y POLIMORFISMOS DE SECUENCIA

Dentro de los 33 genes enriquecidos, encontramos a los genes AT1G79990, VPS11,

SMT1 y ATX2 compartiendo dominios funcionales entre sí (Tabla 3.5). Los genes AT1G79990
(coatomer subunit beta-2) y VPS11 comparten funciones involucradas en los dominios

funcionales de C1. WD40/YVTN repeat-like-containing y C4. Intracellular protein transport

comparten; AT1G79990 esta implicado en el transporte mediado por vesículas y el transporte

de proteínas intracelulares, y VPS11 en la organización del transporte de proteínas

intracelulares, acoplamiento de vesículas y la exocitosis (Tan et al., 2017). El gen SMT1
comparte funciones entre los clústeres C2. Sterol metabolism y C6. Methyltransferase, reporta

actividades relacionadas con el control del nivel de esteroles en las plantas; los mutantes de

esteroles influyen en la estructura y el tráfico de la membrana, y en su ausencia exhiben una

mala distribución de la proteína PIN de localización polar, un transportador de salida de AUX

(Auxina); se ha encontrado que los defectos morfológicos celulares en fk, smt1 e hyd1 están

asociados con huecos en la pared celular y engrosamientos aberrantes de la pared celular con

depósitos ectópicos de lignina y callosa (Carland et al., 2010). El gen ATX2 (A. Trithorax 1)

comparte funciones de los clústeres C5. Zinc finger y C6. Methyltransferase, ATX2 actúa en la

regulación de la transcripción y la regulación del proceso de desarrollo, la regulación

epigenética y demetilación de la histona H3-lisina 4; estos estados de metilación de Lys (Lisina)

se han clasificado como marcas represivas y activadoras, según su efecto sobre la expresión

génica; ATX2 actúa en la regulación epigenética del represor floral FLC y FT para prevenir la

transición del desarrollo vegetativo al reproductivo (Pien et al., 2008).
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Tabla 3.2. Agrupamientos enriquecidos del módulo consenso Darkmagenta.

Clúster
and E. Score Category Term p value P Benjamini #Genes

(merged) Gene Names
Stats.

Stringenc
y

Cluster 1
E.Score: 1.5527 IPR015943 WD40/YVTN repeat-like-containing 0.0029 0.5307 7

AT5G23430, AT3G13340, AT3G18060,
AT5G51980, VPS11, AT1G79990, VCS M

Cluster 2
E.Score: 1.3511

KW-1207
KW-0752
GO:0016126

Sterol metabolism
0.0125
0.0275
0.0277

0.4613
0.7459
0.9995

3 SMT1, SMO1-1, 3BETAHSD/D1
H

Cluster 3
E.Score: 1.3489

GO:0016757
KW-0328 Glycosyltransferase 0.0113

0.0346
0.8358
0.7467 10

ALG3, FUT13, CALS1, UK/UPRT1,
AT4G38040, GUT2, PARVUS, SETH2,
AT5G45660, AT1G34270 VH

Cluster 4
E.Score: 1.1112

KW-0968
GO:0006886 intracellular protein transport 0.0066

0.0428
0.1592
0.9999

7
PLA2-ALPHA, PAT2, AT1G60070,
AT4G13730, AT1G14910, VPS11,
AT1G79990 H

Cluster 5
E.Score: 1.0173

IPR011011
IPR019787 Zinc finger, FYVE/PHD-type 0.0190

0.0477
0.9928
0.9999

4 EMB1135, ATX2, AT5G12350,
AT1G50620 H

Cluster 6
E.Score: 0.8795 KW-0489 Methyltransferase 0.0403 0.7991 6

AT3G15530, SUVH4, AT2G34300,
SMT1, ATX2, AT5G06050 H

*Solo clusters con E.Score>0.75 y valores p<0.05 son considerados. Abrev. M=Moderate; H=High; VH=Very High.

Tabla 3.3. Anotación de los 33 genes asignados a los 6 clusters enriquecidos.

Clúster Gen ID Nombre Polym Chr Descripción
1 AT1G79990 AT1G79990 50 Chr1 Transducin/WD40 repeat-like superfamily protein(VCS)

1 AT2G05170 VPS11 5 Chr2 Transducin/WD40 repeat-like superfamily protein(AT3G13340)

1 AT3G13300 VCS 35 Chr3 transducin family protein / WD-40 repeat family protein(AT3G18060)

1 AT3G13340 AT3G13340 27 Chr3 Transducin/WD40 repeat-like superfamily protein(AT5G23430)

1 AT3G18060 AT3G18060 6 Chr3 Transducin/WD40 repeat-like superfamily protein(AT5G51980)

2 AT5G23430 AT5G23430 54 Chr5 3beta-hydroxysteroid-dehydrogenase/decarboxylase (3BETAHSD/D1)
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2 AT5G51980 AT5G51980 16 Chr5 sterol-4alpha-methyl oxidase 1-1(SMO1-1)

3 AT1G47290 3BETAHSD/D1 18 Chr1 callose synthase 1(CALS1)

3 AT4G12110 SMO1-1 5 Chr4 Nucleotide-diphospho-sugar transferases superfamily protein(PARVUS)

3 AT5G13710 SMT1 26 Chr5 Exostosin family protein(GUT2)

3 AT1G05830 ATX2 96 Chr1 Exostosin family protein(AT1G34270)

3 AT1G50620 AT1G50620 4 Chr1 fucosyltransferase 13(FUT13)

3 AT1G79350 EMB1135 31 Chr1 UDP-Glycosyltransferase superfamily protein(SETH2)

3 AT5G12350 AT5G12350 9 Chr5 Exostosin family protein(AT4G38040)

3 AT1G05570 CALS1 169 Chr1 uridine kinase/uracil phosphoribosyltransferase 1(UK/UPRT1)

3 AT1G14910 AT1G14910 30 Chr1 adenine phosphoribosyltransferase(AT5G45660)

3 AT1G19300 PARVUS 1 Chr1 asparagine-linked glycosylation 3(ALG3)

4 AT1G27440 GUT2 4 Chr1 ENTH/ANTH/VHS superfamily protein(AT1G14910)

4 AT1G34270 AT1G34270 3 Chr1 Adaptor protein complex AP-1, gamma subunit(AT1G60070)

4 AT1G60070 AT1G60070 37 Chr1 Phospholipase A2 family protein(PLA2-ALPHA)

4 AT1G71990 FUT13 3 Chr1 protein affected trafficking 2(PAT2)

4 AT2G06925 PLA2-ALPHA 9 Chr2 Ypt/Rab-GAP domain of gyp1p superfamily protein(AT4G13730)

5 AT2G34300 AT2G34300 21 Chr2 RING/FYVE/PHD zinc finger superfamily protein(AT1G50620)

5 AT2G47760 ALG3 66 Chr2 RING/FYVE/PHD zinc finger superfamily protein(EMB1135)

5 AT3G15530 AT3G15530 4 Chr3 Regulator of chromosome condensation (RCC1) family with FYVE zinc finger domain-containing protein(AT5G12350)

6 AT3G45100 SETH2 24 Chr3 S-adenosyl-L-methionine-dependent methyltransferases superfamily protein(AT2G34300)

6 AT3G55480 PAT2 20 Chr3 S-adenosyl-L-methionine-dependent methyltransferases superfamily protein(AT3G15530)

6 AT4G13730 AT4G13730 27 Chr4 Putative methyltransferase family protein(AT5G06050)

6 AT4G38040 AT4G38040 9 Chr4 histone-lysine N-methyltransferase, H3 lysine-9 specific SUVH4-like protein(SUVH4)

1-4 AT5G06050 AT5G06050 9 Chr5 coatomer subunit beta-2(AT1G79990)

1-4 AT5G13960 SUVH4 26 Chr5 vacuolar protein sorting 11(VPS11)

2-6 AT5G40870 UK/UPRT1 14 Chr5 sterol methyltransferase 1(SMT1)

5-6 AT5G45660 AT5G45660 2 Chr5 trithorax-like protein 2(ATX2)

*Listado de anotaciones de PANTHER
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Tabla 3.4. Clústeres con genes compartidos y polimorfismos de secuencias.

Clústeres Anotados #Genes
compartidos

Nombre del
gen #Polimorfismos de secuencia

C1. WD40/YVTN repeat-like-containing
C4. Intracellular protein transport

2 AT1G79990
VPS11

50

5

C2. Sterol metabolism
C6. Methyltransferase 1 SMT1 26

C5. Zinc-finger
C6. Methyltransferase 1 ATX2 96
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3.6 POLIMORFISMOS DE SECUENCIA

Tres de los cuatro genes que comparten funciones en los clústeres enriquecidos

(Figura 3.4) también contienen un alto grado de polimorfismos de secuencia que va de 26 a 96

isoformas por gen, exceptuando al gen VPS11, que solo contiene solo 5. Aunque no se realizó

un análisis detallado a nivel poliformismo sobre todos los genes del módulo Darkmagenta,

encontramos que >50% de los genes asignados a los clústeres enriquecidos (33) tienen >20

polimorfismos por gen (Figura 3.5).

(A) polimorfismos de los 33 genes asignados a los clústeres.

(B) polimorfismos de los genes del módulo darkmagenta (133 genes).

Figura 3.5 Polimorfismos de los genes en el módulo Darkmagenta.

Entre los genes con más alta frecuencia de polimorfismos (Tabla 3.5) se encuentran:

1. CALS1 (Callose Synthase 1), miembro de la familia de las glicosiltransferasas presente en

el plasma de la membrana, involucrado en la respuesta celular a compuestos que contiene

oxígeno, el ácido salicílico (SA), y la transducción de señales.

2. ATX2 presente en los clústeres Zinc finger y Methyltransferase, involucrado en la

regulación epigenética del represor floral FLC y FT (Pien et al., 2008).

3. ALG3 actuando en la glicosilación de proteínas. Las plantas con mutaciones en esta

proteína tienen perfiles de glicosilación anormales y exhiben respuestas anormales a los
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MAMP, lo que da como resultado una subglucosilación de varios PRR y una señalización

comprometida de MAMP/DAMP (Trempel et al., 2016).

4. AT5G23430 (Katanin P80 Subunit 4), localizado en el citoesqueleto de microtúbulos,

actuando en la organización y seccionamiento de microtúbulos corticales.

5. AT1G60070 (Complex Gamma Subunit 1), involucrado en Golgi para el transporte de

vacuolas, proteínas intracelulares, y transporte mediado por vesículas.

6. VCS (VARICOSE), el cual forma un complejo de decapado de RNAm con DCP1

(At1g08370) y DCP2 (At5g13570), colocalizado en locis citoplasmáticos. Los mutantes

nulos de DCP1, DCP2 y VCS comparten un fenotipo letal similar en la etapa de cotiledón

de la plántula, con morfología celular epidérmica alterada. VCS se requiere para el

desarrollo de las hojas.

7. EMB1135 (Embryo Defective 1135) involucrado en la regulación epigenética de la

expresión génica en la respuesta celular al calor. Es un un coactivador altamente

conservado del regulador del desarrollo Notch, y media la memoria de la cromatina

inducida por el estrés. Esta memoria de estrés por calor requiere EMB1135 (Brzezinka

et al., 2016).

8. AT1G14910 (PICALM1B) localizado en la región extracelular, esta involucrado en el

ensamblaje de la cubierta de clatrina (CME), la endocitosis dependiente de clatrina, y la

gemación de vesículas de la membrana (evaginación de membrana). Interactúa con el

dominio SNARE de VAMP72 y CME en la membrana plasmática. En doble mutante de

PICALM1 se exhibe un desarrollo vegetativo deteriorado que indica el requisito de reciclaje

de VAMP72 para el crecimiento normal de la planta (Fujimoto et al., 2020).

Tabla 3.5. Ranking de polimorfismos encontrados en las anotaciones.

TAIR ID
Nombre
Gen Polim. Chr Description

AT1G05570 CALS1 169 Chr1 callose synthase 1(CALS1)

AT1G05830 ATX2 96 Chr1 trithorax-like protein 2(ATX2)

AT2G47760 ALG3 66 Chr2 asparagine-linked glycosylation 3(ALG3)

AT5G23430 AT5G23430 54 Chr5 Transducin/WD40 repeat-like superfamily protein(AT5G23430)

AT1G79990 AT1G79990 50 Chr1 coatomer subunit beta-2(AT1G79990)

AT1G60070 AT1G60070 37 Chr1 Adaptor protein complex AP-1, gamma subunit(AT1G60070)
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AT3G13300 VCS 35 Chr3 Transducin/WD40 repeat-like superfamily protein(VCS)

AT1G79350 EMB1135 31 Chr1 RING/FYVE/PHD zinc finger superfamily protein(EMB1135)

AT1G14910 AT1G14910 30 Chr1 ENTH/ANTH/VHS superfamily protein(AT1G14910)

AT3G13340 AT3G13340 27 Chr3 Transducin/WD40 repeat-like superfamily protein(AT3G13340)

AT4G13730 AT4G13730 27 Chr4 Ypt/Rab-GAP domain of gyp1p superfamily protein(AT4G13730)

AT5G13960 SUVH4 26 Chr5
histone-lysine N-methyltransferase, H3 lysine-9 specific SUVH4-like
protein(SUVH4)

AT5G13710 SMT1 26 Chr5 sterol methyltransferase 1(SMT1)

3.7 LOCALIZACIÓN CROMOSOMAL DE LOS GENES ASIGNADOS

Sesenta y seis por ciento (66%), es decir, 20 genes de los 33 genes asignados a los 6

clústeres se encuentran en los cromosomas 1 y 3 (Figura 3.6A). La relación de este patrón

contra el módulo genético completo (133 genes) (Figura 3.6B), y los genes codificantes de

proteínas del genoma completo de arabidopsis (Figura 3.6C) es proporcional, por lo que no

encontramos ninguna relación significativa.

(A) Los 33 genes asignados en los 6 clústeres.

(B) Los 133 genes del módulo génico darkmagenta.

(C) Los más de 27 mil genes del genoma de arabidopsis.
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Figura 3.6 Localización cromosomal de los genes. (A) Los 33 genes asignados a los 6 clústeres
enriquecidos. (B) Los 133 genes del módulo génico Darkmagenta. (C) Los más de 27 mil genes del
genoma de arabidopsis.

La discusión y conclusiones finales de esta sección se presentan en el siguiente

capítulo.
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CAPÍTULO IV

DISCUSIÓN, CONCLUSIONES GENERALES Y PERSPECTIVAS

4.1 DISCUSIÓN

El mecanismo de respuesta de las plantas al estrés es muy complejo y requiere que se

perciban y activen varias vías integradas de respuesta. La detección de factores de estrés tanto

biótico como abióticos inicia varias vías de señalización complejas, algunos de los eventos de

señalización temprana incluyen, la alteración de la concentración de Ca2+ intracelular, la

producción de moléculas de señalización secundarias (fosfoinosítido y especies reactivas de

oxígeno/ROS), y la activación de cascadas de quinasas. La detección de estrés en las plantas

es determinante para el establecimiento de una estrategia de defensa exitosa.

Treinta y tres genes del clúster consenso de arabidopsis en respuesta a la infección

causada por B cinerea a las 24 hpi y C higginsianum a las 22 hpi, reveló seis vías de respuesta

a la infección con soporte en la información disponible en 9 BDs ómicas, encontramos que los

WD40/YVTN repeat-like-containing, Sterol metabolism, Glycosyltransferase, intracellular protein

transport, Zinc finger, y Methyltransferases, son procesos activos en la respuesta a la infección

en este umbral de respuesta, que ubicamos en el contexto de in-planta appressorium. Entre los

genes encontrados, hay genes codificantes de callosa sintasa, otros que modifican la

permeabilidad bajo la infección por patógenos y estrés mecánico, como CALS1
(Fernandez-Calvino et al., 2011), y otros genes que participan en la síntesis de la pared celular,

como GUT2 y FUT13, que participan en el proceso biosintético de glucuronoxilano para la

formación de las paredes celulares y la biogénesis de la pared celular secundaria (Hooper

et al., 2017). Adicionalmente se observaron en el mismo módulo, otros 100 genes con alta

conectividad no asignados a ninguna función. El estudio de estos genes abonará a encontrar

más respuestas relacionadas con los mecanismos de defensa comunes y su regulación.

El gen ALG3 (Asparagine-Linked Glycosylation 3) responde a la señalización de Ca2+

atenuada después de la exposición a MAMP; el calcio como segundo mensajero convierte las

señales extracelulares en reacciones, su incremento en el citosol es una de las primeras

respuestas de las plantas ante la exposición de MAMP, que generalmente se traduce en

"estallido oxidativo" como respuesta a las condiciones de estrés. Se requiere una glicosilación

adecuada de los receptores MAMP para obtener respuestas óptimas a los MAMP, por lo que es
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importante para la señalización inmunitaria del huésped. Se ha encontrado en arabidopsis que

la glicosilación alterada de las proteínas exportadas, incluidos los receptores inmunitarios de

superficie, comprometen el Ca2+ y la señalización posterior a los PAMP (Trempel et al., 2016).

Otros genes involucrados en el transporte intracelular de proteínas como PLA2-ALPHA
(Phospholipase A2-Beta), uno de los cuatro genes PLA2 en arabidopsis, participa en la

apertura estomática en respuesta a la luz y se expresa en células guardianes, también es un

regulador negativo de la defensa mediada por AtMYB30, importante para la translocación de

proteínas al núcleo para la regulación génica asociada a la defensa, su sobreexpresión

conduce a una disminución de la resistencia (Froidure et al., 2010). El gen PAT2 mejora la

homeostasis del pH intracelular, es parte del complejo AP-3 que parece estar asociado con la

clatrina, asociado con la región de Golgi, así como con estructuras más periféricas; PAT2

facilita la brotación de vesículas desde la membrana de Golgi y puede estar directamente

involucrada en el tráfico hacia la vacuola, sin embargo no se le ha asociado con la respuesta de

defensa. AT4G13730 actúa en el transporte de proteínas intracelulares, y PICALM1B participa

en la endocitosis dependiente de clatrina (CME), y la evaginación de membrana, descrita como

la principal vía endocítica que apoya las funciones básicas de las células; muchas proteínas de

membrana se endocitan para activar mecanismos de respuesta de la planta y regular

componentes de la pared celular, posiblemente también actué para producir compuestos

antimicrobianos y/o secretar proteínas de defensa en la respuesta a la infección en A thaliana

por B cinerea y C higginsianum, aunque no se le ha reportado.

En el clúster Zinc finger (Znf) encontramos al gen EMB1135, el cual responde a la

aclimatación al calor y estrés ambiental, permitiendo mitigar los efectos adversos. Dicha

adaptación mantiene una memoria activa del estrés por calor durante varios días que promueva

una respuesta más eficiente al estrés recurrente (Brzezinka et al., 2016). Otros genes

encontrados en el clúster de las Methyltransferases como AT3G15530 se involucra en la

respuesta de defensa al hongo, crecimiento, vía de señalización mediada por hormonas,

regulación de la transcripción con plantilla de DNA, respuesta al alcohol, a las bacterias, al frío,

a sustancias inorgánicas, al estrés oxidativo, y respuesta a las heridas. Se expresa en el

núcleo, la vacuola y la membrana plasmática. El gen SUVH4 se ha encontrado involucrado en

el silenciamiento génico transcripcional, que puede servir como inmunidad innata contra los

virus de DNA. Otros genes como SMO1 son esenciales para el mantenimiento de la

composición correcta de esteroles, o VPS11 que es esencial para la embriogénesis y procesos
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de desarrollo postembrionario y la respuesta a la luz; los encontramos más asociados a

funciones esenciales de mantenimiento, que involucrados en la respuesta a la infección.

El análisis de los polimorfismos de los genes asignados a los 6 clústeres (33 genes)

reveló una alta frecuencia de polimorfismos, se encontró qué más del 50% contienen al menos

20 polimorfismos de secuencia. Genes como CALS1, ATX2, ALG3, AT5G23430 (Katanin P80

Subunit 4) y AT1G79990 (Complex Gamma Subunit 1), encabezan la lista con más de 50

polimorfismos reportados. Los resultados indican que la variabilidad encontrada en las

secuencias podría tener una implicación directa en la activación de múltiples vías de respuesta,

ya que varios de los genes reportados (AT1G79990, VPS11, SMT1, ATX2) se encuentran en

más de una vía de las señaladas. Sin embargo, se requieren más estudios para establecer una

correlación directa. Con respecto a la localización cromosomal de los genes, 66% (20 genes)

se encuentran en los cromosomas 1 y 3, sí bien esto podría sugerir un loci de respuesta para

estos cromosomas, la localización de los 133 genes del cúster Darkmagenta, y los más de 27

mil genes CDS del genoma, tienen una distribución similar, por lo que es posible que este dato

sea más atribuible al tamaño relativo de los cromosomas.

Hasta hoy en día no se tenía un modelo sobre la respuesta consenso de defensa de

arabidopsis trás la infección con diversos hongos; Rodrigo et.al. (2012) realizó un estudio

similar tras la infección con 7 diferentes virus, y también existen diversas BDs (ATTEND-II,

Expression Angler, AtCAST, Aranet y PlaD) que presentan modelos de predicción sobre estas

interacciones, sin embargo contienen diversas limitaciones para comparar y extraer

información. Los estudios a nivel multisistema permitirán alcanzar una perspectiva más amplia

sobre los mecanismos de respuesta de las plantas, lo cual será imperante para dar cobertura a

los problemas actuales que enfrentamos de globalización y cambio climático extremo, que

potencia la diseminación de enfermedades en cultivos relevantes para la seguridad alimentaria.

Con el avance de NGS se pueden construir estos modelos incluso para organismos no-modelo,

que han estado limitados principalmente debido a las inherentes limitaciones que pueden

recabarse a partir de un organismo no-modelo (Alfred y Baldwin, 2015), por ello, fue necesario

partir de una especie como arabidopsis, que ofrece importantes ventajas para la investigación

básica en genética y biología molecular, desde el punto de vista técnico contiene un genoma

estable para el desarrollo de cualquier estudio basado en datos y, desde el punto de vista

biológico tiene la ventaja atribuible a los genomas pequeño, una corregulación más evidente de

múltiples genes relacionados, debido a que la densidad de genes generalmente aumenta con la

disminución del tamaño del genoma (Sela et al., 2016).
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4.2 CONCLUSIONES GENERALES

El patrón de la expresión génica consenso encontrado en la respuesta de A thaliana al

estrés causado por B cinerea y C higginsianum, contiene genes tan esenciales para la

supervivencia de la planta como SMO1 y VPS11, involucrados con el mantenimiento de la

composición correcta de esteroles y el transporte celular para la embriogénesis, la regulación

del desarrollo postembrionario y respuesta a la luz. Sin embargo, hemos identificado en el

módulo consenso 33 genes asignados a 6 vías de respuesta activas durante este umbral de

respuesta a la infección, con genes que responden al estrés en diversas categorías; en relación

directa con patógenos encontramos al gen CALS1, participando en la regulación de la

formación de calosa, a los genes FUT13 y GUT2 participando en la síntesis de la pared celular,

al gen PLA2-ALPHA, regulador negativo de la defensa mediada por AtMYB30, cuya

sobreexpresión conduce a una disminución de la resistencia; también encontramos a los genes

AT4G13730 y PICALM1B que participan en la CME y la evaginación de membrana, al gen

AT3G15530 que responde a la defensa fúngica y bacteriana, pero que sin embargo esta ligado

a muchos otros tipos de respuesta tanto bióticos como abióticos, y el gen SUVH4 que se

involucra en el control epigenético de la expresión, conduciendo al silenciamiento génico

transcripcional. Otros genes encontrados, reportan diversas funciones relacionadas con estrés

abiótico, como el gen EMB1135 que responde a la aclimatación al calor y estrés ambiental,

manteniendo una memoria activa del estrés por calor durante varios días.

4.3 LIMITACIONES EN EL ESTUDIO

1. El estudio con organismos modelo se encuentra inherentemente restringido por la

información que puede recabarse a partir del modelo vegetal utilizado, no es posible estudiar

todos los procesos biológicos a partir del análisis de una sola especie.

2. Los resultados encontrados están limitados a los tratamientos incluidos en este estudio.

3. El método de normalización utilizado (TPMs) tiene sus propias limitaciones, sin embargo, se

consideraron los supuestos conocidos para su utilización, y se invita a revisarlos o consultar

cualquier otro método, antes de decidir el método a utilizar.

4.4 PERSPECTIVAS

Considerando las características de los datos, qué son fundamentalmente el primer

eslabón para determinar la técnica de análisis, el desafío a resolver fue establecer pautas para

evaluar los datos y apegarnos a los supuestos estadísticos planteados; se propuso una forma
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alternativa para integrar datos públicos, práctica, sencilla y efectiva, que derivó en la propuesta

metodológica planteada en el capítulo II; sería ideal integrar a la metodología planteada otras

técnicas para el manejo de la variabilidad a nivel gen, tomando en consideración otros

metadatos, una consecuencia derivada de la avalancha de ómicas alojadas en los repositorios

públicos, que son cada vez más numerosos y diversos, y exigen seguir produciendo

alternativas que fomenten la utilización de estas minas de datos. Los enfoques no solo

requieren ser robustos, sino además flexibles para ser útiles bajo múltiples contextos de

análisis, el desafío esta vigente y continuará creciendo para cubrir las demandas vigentes de

despliegue de este tipo alternativas para completar el ciclo de análisis.

En la respuesta al estrés fúngico encontrada en arabidopsis en este estudio qué incluye

genes de la respuesta al estrés por infección por hongo, pero también otros ligados a múltiples

estresores bióticos, profundizar en el estudios más integral de plantas infectadas con otros

hongos distintos a los señalados, podrá consolidar estos hallazgos, con la finalidad de

establecer un core de genes activado ante el estrés causado por múltiples estresores fúngicos.
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