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1. Introduccion

1.1. Fosforilacion oxidativa.

La fosforilacién oxidativa es un proceso esencial en la produccién de adenosin trifosfato (ATP),
la principal fuente de energia en las células de la mayoria de los organismos vivos. En células
eucariotas, este proceso es llevado a cabo por cinco complejos proteicos que se encuentran en
la membrana mitocondrial interna (MMI). Cuatro de estos complejos componen lo que se conoce
como la cadena de transporte de electrones (CTE), mientras que el quinto es conocido como la
ATP sintasa (Figura 1). En la fosforilacion oxidativa los electrones obtenidos de la oxidacién de
moléculas organicas son utilizados para reducir el NAD+ y el FAD a NADH y FADH2, y de estas
moléculas los electrones son cedidos al oxigeno molecular (O2), transportados por la CTE a su
aceptor final. Durante el transporte de electrones en la CTE, estos transcurren por varios dadores
y aceptores, pasando a estados energéticos mas bajos. La energia que los electrones liberan en
este proceso es utilizada para el bombeo de protones contra gradiente desde la matriz
mitocondrial hacia el espacio intermembrana (EIM) de la mitocondria. Estos protones generan
un gradiente electroquimico que es utilizado por la ATPasa para la fosforilacion de adenosin
difosfato (ADP).
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Figura 1: Diagrama del proceso de fosforilacion oxidativa. (A) Transferencia de electrones en la cadena de transporte de
electrones (CTE) mitocondrial, a través de los cuatro complejos (Cl, Cll, Clll y CIV). (B) Diagrama de la ATP sintasa (CV)
mitocondrial. Esquemas adaptados del Alberts, 6ta ed.

El complejo 1de la CTE, también conocido como NADH deshidrogenasa, lleva a cabo la reacciéon
de oxidacién del NADH, principalmente producido por el ciclo de Krebs. Los dos electrones que
se liberan de la reacciéon van a la ubiquinona (UQ, conocida como coenzima Q), molécula
hidrofébica que se encuentra en la MMI, que se reduce a ubiquinol (UQH2). Es el complejo mas
grande de los cinco. En mamiferos estd compuesto por 14 proteinas del core (seis de ellas
codificadas en el genoma mitocondrial - ADNmt), en donde se da el proceso catalitico, y 31
proteinas accesorias’3. Su forma en “L” deriva de tres mddulos estructural y funcionalmente
diferentes: el modulo N, expuesto a la matiz mitocondrial y responsable de la oxidacion de NADH;
el médulo Q, que lleva a cabo el transporte de electrones a través del complejo haciendo uso de
varios centros redox; y el médulo P, dispuesto en la MMI y encargado del bombeo de protones a
través de la membrana hacia el EIM*®. El médulo P esta formado por cuatro motivos estructurales



similares a un antiporter, los cuales son capaces de transportar un protén cada uno®. Siendo asi,
de la oxidacion de una molécula de NADH dos electrones son cedidos a la UQ y cuatro protones
son transportados al EIM.

Por su lado, el complejo I, también conocido como la enzima succinato deshidrogenasa, es el
unico complejo de la cadena que no bombea protones hacia el EIM. Juega un rol crucial en el
ciclo de Krebs catalizando la reaccion de oxidacion de succinato a fumarato, acoplado a la
reduccion de UQ a UQH2, vinculando directamente el ciclo del acido citrico a la CTE. Este
complejo esta formado por cuatro subunidades, en mamiferos hombradas SDHA, SDHB, SDHC
y SDHD, en donde las subunidades SDHA y SDHB se encargan del proceso de oxido-reduccion,
mientras que las subunidades SDHC y SDHD son el anclaje a la membrana*’. Este es el Unico
complejo para el cual no existen subunidades codificadas en el ADNmt.

Mas alla de los dos primeros complejos de la CTE, existen otras enzimas que son capaces de
reducir UQ a UQH: y contribuir al transporte de electrones a través de la MMI. Estas enzimas
participan de otras vias metabdlicas, como lo son la B-oxidacion de acidos grasos (ETFDH,
deshidrogenasa de la flavoproteina de transferencia de electrones), el ciclo de la metionina,
moléculas de un carbono y biosintesis de lipidos (CHDH, colina deshidrogenasa), la sintesis de
pirimidinas (DHODH, dehidroorotato deshidrogenasa), el transporte glicerol-fosfato de la
mitocondria (G3PDH, glicerol 3-fosfato deshidrogenasa), la oxidacién de prolina (prolina
deshidrogenasa, PRODH) y la metabolizacion de H2S (SQOR, sulfuro quinona éxidorreductasa).
Adicionalmente, la enzima SUOX (sulfito oxidasa), participe de la metabolizacion de H2S, y
GFER, oxidasa de flavina para el ensamblaje de enlaces de disulfuro, también ceden electrones
ala CTE, pero a nivel del citocromo C.

El complejo ll, citocromo C reductasa o complejo citocromo bc1, es un homodimero donde cada
monomero del complejo estda conformado por tres proteinas core, siendo la proteina CYB
(humana) codificada por el ADNmt. Adicionalmente tiene una cantidad variable de proteinas
accesorias dependiendo de la especie®. Este complejo enzimatico cataliza la reaccion de
oxidacion del UQH2a UQ acoplada a la reduccién del citocromo C, una pequefia proteina que es
capaz de transportar un electron entre el complejo Ill y complejo IV a través del EIM. Una vez
que ingresa una molécula de UQHz2, dos protones son transportados al EIM mientras que uno de
los electrones es trasportado a una molécula de citocromo C vy el otro ingresa al denominado
ciclo Q (o ciclo de la ubiquinona). Este electrén que proviene de una molécula de UQH: es cedido
a la UQ transformandose en semiubiquinona con un electron desapareado. Al ingresar una
segunda molécula de UQHz2, el segundo electrén reacciona con la semiubiquinona para dar lugar
nuevamente a UQH2 En consecuencia, de la reaccion de oxido-reduccion, se transportan cuatro
protones al EIM, dos por cada electron cedido por el UQH2 al citocromo C&.

El complejo IV, también conocido como la enzima citocromo C oxidasa, es el ultimo complejo de
la CTE. Cataliza la reaccion de oxidacion de cuatro moléculas de citocromo C acoplado a la
reduccion de una molécula de Oz a H20, transportando cuatro protones hacia el EIM. Estudios
de cristalografia han encontrado que este complejo se encuentra en forma de homodimeros, en
donde cada mondémero de complejo posee tres proteinas core de membrana codificadas por el
ADNmt y diez proteinas codificadas por el ADN nuclear®.

Finalmente, el complejo V, o la enzima ATP sintasa, cataliza la sintesis de ATP a parir de ADP y
fosfato inorganico (Pi) haciendo uso del gradiente de protones generado por la CTE. Esta enzima



esta compuesta por dos subunidades, FO que se encuentra en la MMI y funciona como un rotor
por el que pasan los protones del EIM, y la subunidad F1 que se encuentra orientada en la matriz
mitocondrial, en la cual se da la reaccion de fosforilacion gracias a la fuerza protén motriz
generada por la subunidad F0®. Este complejo puede actuar en direccion contraria, expulsando
los protones de la matriz hacia el EIM con el uso de ATP*. En la MMI se encuentra como dimeros,
con dos proteinas mitocondriales en cada mondmero. La estructura dimérica de la ATP sintasa
es crucial para crear y mantener la forma curva de las membranas de las crestas en las
mitocondrias *8.

Durante muchos afios la organizacion de los complejos mitocondriales estuvo en discusion en
términos de dos modelos muy distintos: el modelo sélido y el modelo fluido. En 1947 Keilin y
Hartree® propusieron que el estado mas probable del sistema de fosforilacion oxidativa era aquel
en el que los complejos estuvieran fisicamente anclados a la MMI de forma tal que facilitara su
acceso y mejorara su capacidad catalitica. En 1963 Chance' introduce el concepto del
“oxisoma”, definido como una unidad funcional para la transferencia de electrones vy la
fosforilacion oxidativa. En conjunto, la teoria de Keilin, Chance y sus respectivos colegas se
conocidé como el modelo sdlido.

En 1986 Hackenbrock et al.'' propusieron el modelo de colisién, o modelo fluido, en el que
establece que los componentes de la cadena de transporte de electrones se encuentran libres
en la MMI y el citocromo C difunde libremente en el EIM, lo que implica que este proceso se
pueda dar a distancia en la mitocondria. Este era el modelo globalmente aceptado hasta que en
el afio 2000 Schagger y Pfeiffer'? utilizando electroforesis en gel de poliacrilamida nativa azul
(BN-PAGE), técnica que permite conservar interacciones moleculares entre las proteinas de los
complejos en un gel, encontraron bandas correspondientes a agrupaciones de complejos, mas
alld de los complejos individuales, llamados respirasomas. En el 2008 Acin-Pérez et al.'®
encontraron que el ensamblado del respirasoma se daba luego de que los complejos se
encontraran ensamblados individualmente, que existia un pool de UQ y citocromo C asociado a
estos supercomplejos, y que era posible transferir electrones del NADH al Oz, por lo que los
respirasomas eran entidades funcionales. Con esta evidencia propusieron el modelo de
plasticidad, en donde establecieron que los complejos no solo se encontraban libres en la MMI,
sino que se agrupaban en diferentes estequiometrias para formar supercomplejos funcionales. A
partir del trabajo reciente de Zheng et. al'*, en el cual se utiliza microscopia crio-electrénica in
situ para estudiar la mitocondria de cerdos, se identificé que la organizacién de supercomplejos
se daba mayormente de la forma: Cl1CllI2CIV+, Cl1CllI2CIV2, CI2CIII2CIV2 y CI2Cll14CIV2, en donde
la estequiometria de los complejos esta indicada por el subindice.

Mutaciones en los complejos que forman parte del proceso de fosforilacion oxidativa en humanos
se han asociado diversas enfermedades, entre ellas el sindrome de Leigh, la encefalopatia
mitocondrial, la encefalomiopatia, miopatia, la acidosis lactica, la atrofia éptica hereditaria de
Leber (LHON) y el sindrome MELAS'. Por otro lado, se ha encontrado que trastornos como
Alzheimer'®'7 Parkinson'®'%, autismo?°?' y bipolaridad?? estan relacionados con disrupciones o
el funcionamiento anormal de estos complejos.

El proceso de fosforilacion oxidativa ha sido objeto de estudio durante mas de 60 afios, lo que
ha permitido grandes avances en la comprensiéon de su funcionamiento vy la identificacion de sus
componentes en diversos organismos. Es evidente que su correcto funcionamiento es crucial
para la supervivencia y la salud de los organismos que lo utilizan. Sin embargo, aun existen



aspectos desconocidos sobre su funcionamiento que despiertan el interés para seguir trabajando
en este tema.

Como se menciond anteriormente, los complejos I, lll, IV y V contienen proteinas codificadas en
el genoma mitocondrial. No es claro como se coordina la expresion de genes de ambos genomas
para el correcto ensamblado en la MMI®. Tampoco se entiende completamente la regulacion del
numero de copias del cromosoma mitocondrial en tejidos con diferentes requerimientos
energéticos, lo que parece ser una forma de regular la cantidad de complejos expresados®.
Ademas, los detalles sobre como se inserta el ADN codificado mitocondrialmente en la MMI
siguen siendo desconocidos®.

En cuanto al complejo |, se sabe poco sobre el papel de las subunidades accesorias®. Respecto
al complejo I, no se conoce el camino exacto por el cual se transfieren electrones a la UQ*. Del
complejo lll, se desconoce la funcion de sus proteinas accesorias®, el proceso de dimerizacion
(aunque se sabe que la proteina BRAWNIN esta relacionada*), y la bifurcacion de electrones en
el sitio Q0°. El complejo IV presenta duplicaciones génicas en ciertas subunidades, algunas de
las cuales se expresan especificamente en ciertos tejidos®®, pero se necesita mas investigacion
al respecto. En el complejo V, las subunidades alfa de la cabeza F1 poseen sitios de unién a
nucleétidos cuya funcién adn no se ha determinado®. Ademas, los pasos completos de su
ensamblaje aun no han sido dilucidados*.

En relacién a los supercomplejos, no se comprende completamente el proceso de formacién de
agregaciones de complejos®?®*25. Tampoco se conoce el papel de la mitocondria y
supercomplejos durante el desarrollo?®, ni como las crestas mitocondriales sufren cambios
conformacionales para la formacion de los mismos?“. Finalmente, durante la falta de alimento, se
utiliza la via de degradacion de lipidos en lugar de la glucdlisis, lo cual genera una diferente
composicion de agregados de complejos, y no se entiende como se regula este proceso?.

Aunque la fosforilacion oxidativa ha sido ampliamente estudiada en mamiferos, nuestro
conocimiento sobre este proceso en otros linajes es limitado. En general, investigaciones en otros
organismos han adoptado un enfoque basado en la identificacién de homdélogos de secuencia de
genes previamente caracterizados en mamiferos. Si bien esta estrategia ha permitido inferir
ciertas funciones conservadas, puede pasar por alto genes con roles clave que no presentan
homologia. Esto resalta la necesidad de explorar enfoques alternativos, como el analisis
funcional y de datos gendmicos y transcriptomicos, para comprender mejor las particularidades
y adaptaciones de este proceso en diferentes linajes evolutivos.

1.2. Caenorhabditis elegans.

Caenorhabditis elegans es un nematodo de vida libre perteneciente a la familia Rhabditidae,
usado desde hace mas de 50 afnos como organismo modelo. La primera vez que C. elegans fue
descrito como tal fue en una publicacion de Emile Mapuas en el afio 1900, llamado en su
momento Rhabditis elegans. En este trabajo se describen varias especies de nematodos,
particularmente su modo de reproduccién?’. Casi 50 afios mas tarde, Victor M. Nigon, en una
serie de trabajos cientificos, describe el ciclo de vida de este nematodo y las bases genéticas de
la determinacién de su sexo?’. En el afio 1973 Sidney Brenner publica su trabajo titulado The
genetics of Caenorhabditis elegans donde describe métodos para su aislamiento,
complementacion y mapeo de mutantes, finalmente proponiendo que se utilice como organismo



modelo para el estudio del desarrollo y de la neurobiologia?®. Desde ese momento se ha utilizado
en varios campos de la biologia, tradicionalmente usado para estudiar la diferenciacion celular,
biologia del desarrollo y neurobiologia, siendo también un formidable modelo para numerosas
preguntas biolégicas de diversas areas como envejecimiento, respuesta al estrés, metabolismo,
interacciones patégeno-hospedero y hasta en estudios evolutivos?’

Estos organismos se alimentan de bacterias, por lo que en la naturaleza se encuentran en sitios
donde haya vegetacion en descomposicion?®. Son animales hermafroditas auto fecundativos,
aunque en la naturaleza se pueden encontrar machos producidos por la no disyuncién del
cromosoma X durante la meiosis en la linea germinal. Estos animales eclosionan del huevo con
558 células®®, y el ciclo de vida se desarrolla en 4 etapas larvarias hasta llegar al estadio adulto,
en donde alcanzan una longitud maxima de 1 mm (Figura 2).
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Figura 2: Esquema del ciclo de vida de C. elegans. Tomado de WormAtlas.

Las principales ventajas del uso de este organismo son su corto ciclo de vida, su capacidad de
generar una gran progenie, la facilidad de cultivarlo y su bajo costo. En 1998 el genoma de C.
elegans fue publicado como el primer organismo multicelular secuenciado®'®2. En el 2000 se
determiné que 83% del proteoma de C. elegans era compartido con el de humanos®?, lo que
facilité la anotacién del genoma humano, publicado en el 200134, Vias de sefalizacion celular
como la dependiente de insulina, mecanismos regulatorios de la inmunidad innata, la mayoria de



los sistemas de neurotransmision y sistemas involucrados en la homeostasis de proteinas son
altamente conservados entre gusanos y mamiferos®. Estas cualidades hacen que C. elegans
sea un gran modelo para el estudio de enfermedades humanas. En particular, este organismo es
utilizado para el estudio de enfermedades neurodegenerativas, muchas de ellas generadas por
mutaciones que afectan procesos mitocondriales®®, como el Alzheimer®’8, Parkinson3®*,
sindrome de Leigh*? y esclerosis lateral amiotréfica®?; trastornos como el autismo3®; y también es
utilizado como modelo para el estudio de la interaccion entre la microbiota y organismos
hospederos*4-46,

La facilidad en la manipulacién de este organismo ha sido aprovechada para estudiar su
expresion tanto a nivel de organismo completo (RNA-seq), como de célula unica (scRNA-seq),
con mas de 30.000 muestras depositadas en Gene Expression Omnibus (GEO). Esta enorme
cantidad de datos ha facilitado uso de algoritmos de aprendizaje automatico para identificar
patrones de expresion y explorar su relacion con procesos bioldgicos. Existen trabajos que han
aprovechado estos datos transcriptomicos para entrenar modelos predictivos, mostrando el
potencial de esta aproximacion en el estudio de la biologia de C. elegans*’=53.

1.2.1. C. elegans como modelo de enfermedades mitocondriales.

Las enfermedades mitocondriales generan un grupo heterogéneo de trastornos, que pueden ser
producto de mutaciones del ADNmt o del ADN nuclear (ADNn), y afectan la capacidad de las
mitocondrias para producir energia. Es asi como tejidos con altos requerimientos energéticos
son los que se ven mas afectados, como el cerebro, musculos, corazdn e higado®*°°. Mas alla
de las caracteristicas previamente descritas que hacen que C. elegans sea un buen organismo
modelo, cuenta con ciertas ventajas adicionales para el estudio de estas enfermedades. Los
gusanos hermafroditas adultos cuentan con 959 células somaticas, de las cuales 302 son
neuronas, conociéndose el conectoma de cada una de ellas®. Esto hace que sea un modelo
particularmente interesante para el estudio de enfermedades mitocondriales que afectan el
sistema nervioso. Por otro lado, la mayoria de las proteinas mitocondriales encontradas en C.
elegans tienen ortdlogos humanos®’ y procesos claves como el ciclo de Krebs, la CTE, los perfiles
de consumo de oxigeno y la formacion de supercomplejos se comparten®®. Adicionalmente, en
un trabajo del 2003 se reporta que 72 de las 91 proteinas que componen la CTE de humanos
estan presentes en C. elegans®®. Estas cualidades, sumado a la facil manipulacion genética, hace
que C. elegans sea un buen modelo para comprender las bases genéticas de estas
enfermedades e identificar posibles tratamientos®*.

1.2.2. La CTE como blanco de antihelminticos.

Desde hace varias décadas que se utiliza C. elegans como modelo para el estudio de helmintos
parasitos y para el desarrollo de antihelminticos. La Organizacién Mundial de la Salud estima
que las enfermedades causadas por helmintos afectan a casi un cuarto de la poblacion mundial,
en donde el sistema digestivo se ve principalmente afectado, causando importante morbilidad y
llegando a causar la muerte en infecciones extremas. Los screenings genéticos y su capacidad
para expresar genes heterdlogos han sido fundamentales para identificar y caracterizar los
blancos moleculares de varias clases de drogas antihelminticas®®®'. Piperazina y benzimidazoles
fueron los primeros compuestos caracterizados por tener actividad antihemintica a mediados del
siglo XX y desde entonces se han creado derivados modificados que alteran su especificidad y
eficacia®’.



Un enfoque que se ha dado en los ultimos afos se basa en dirigir el desarrollo de antihelminticos
ala CTE. En nematodos, existe una cadena alternativa en la cual los complejos | y Il son capaces
de utilizar rodoquinona como transportador de electrones®?, y este mecanismo que los diferencian
de mamiferos es un blanco prometedor para el desarrollo de drogas®. En particular,
recientemente se ha identificado la accion de benzimidazoles como inhibidores del complejo | de
C. elegans unicamente en condiciones de anaerobiosis, indicando que su especificidad es hacia
el complejo | modificado®*. Adicionalmente se han encontrado otras drogas que inhiben la accién
de los complejos 164766 || 6567-69 y |[|70 En suma, el estudio de la CTE vy la fosforilacion oxidativa
en C. elegans puede dar lugar al descubrimiento de nuevos blancos antihelminticos que ayuden
a combatir las enfermedades provocadas por estos organismos.

1.3. Aprendizaje automatico.

La inteligencia artificial es un campo de la ciencia de la computacion cuyo propdsito es la creacién
de sistemas capaces de imitar la inteligencia humana para realizar tareas. El aprendizaje
automatico (AA) es una subdisciplina de la inteligencia artificial que crea y evalla algoritmos que
facilitan el reconocimiento de patrones, clasificacion y prediccién, basados en modelos derivados
de datos’'. De forma sencilla, en el AA se utilizan datos en donde a las 7 observaciones se les
mide un conjunto de jcaracteristicas, 0 que se conoce como vector de variables. Estos datos se
ordenan en matrices X = (x;), en donde cada entrada x; corresponde al valor de la variable jen
la observacién 7 (Figura 3).

j variables

r Figura 3: matrices de datos utilizados en AA.

i observaciones : : =X

El aprendizaje automatico se puede dividir en: aprendizaje supervisado, no supervisado y semi-
supervisado. En esta tesis se utilizaron los dos primeros.

1.3.1. Aprendizaje Automatico Supervisado.

Los métodos de AA supervisado se utilizan cuando se tienen matrices de datos X que poseen un
vector de etiquetas yi de dimensién i x 1. Este vector de etiquetas (o clases) toma tantos valores
como etiquetas posibles. Si las observaciones fueran animales domésticos y las variables
caracteristicas fisionomicas, el vector de etiquetas indicaria qué animal es (siendo 1 = perro, 2 =
gato, etc). El objetivo de estos métodos es entrenar un modelo que tome como entrada una matriz
con datos etiquetados y pueda “distinguir’ entre las diferentes clases, basandose en las
caracteristicas asociadas a cada clase. De esta forma, el modelo entrenado podra predecir la
clase de una nueva observacién sin etiqueta asociada. A este tipo de algoritmos se los denomina
clasificadores. Es posible también predecir variables continuas, para lo cual se utilizan algoritmos
de regresion.



Una pregunta que surge de utilizar algoritmos de aprendizaje supervisado es qué tasa de error
se comete al predecir la etiqueta de una nueva observacion. Para esto, una forma de evaluar el
error de un predictor es reservar una parte de los datos etiquetados para entrenar el modelo
(muestra de entrenamiento) y otra para evaluarlo (muestra de evaluacion). La proporcién utilizada
para cada grupo de observaciones es variable y depende de cada caso de estudio, pero en
general se utiliza entre tres cuartos y cuatro quintos para entrenar y el resto para evaluar. Con la
muestra de evaluacién es posible crear una matriz de confusion que permita calcular algunas
métricas. En la Tabla 1 se muestra un ejemplo de matriz de confusion, resultante de clasificar
con dos etiquetas, 1y 2, en donde la clase de interés que se desea predecir es la clase 1, siendo
las observaciones clasificadas en esta clase como las positivas y las de la clase 2 como las
negativas.

Tabla 1: Ejemplo matriz de confusion

Etiquetas predichas

Clase 1 Clase 2
Etiquetas Clase 1 Verdaderos positivos (VP) Falsos negativos (FN)
reales Clase 2 Falsos positivos (FP) Verdaderos negativos (VN)

El error de prediccion de un clasificador es definido como el promedio de observaciones mal
clasificadas, calculado como:

(FP + FN)
Total de observaciones

error =

Por otro lado, la precision de un modelo es calculada como:
precision = 1 — error

Otras métricas para evaluar el desempefio de un modelo son el score F1 y el area bajo la curva
ROC (AUC-ROC). Ambas métricas toman valores entre 0 y 1, siendo 1 el valor que corresponde
a un modelo que no se equivoca. El score F1 es una medida que combina la precision y el recall
en un solo valor, calculado como la media armoénica entre ambos:

precision x recall

score F1 = —
precision + recall

En donde el recall se calcula como:

VP

recall = ———
VP + FN

Por otro lado, el area bajo la curva ROC (Receiver Operating Characteristic) que mide la
capacidad del modelo para discriminar entre clases positivas y negativas, es la representacion
grafica de la tasa entre verdaderos positivos (sensibilidad) y falsos positivos (1 - especificidad)
para diferentes umbrales de clasificacion del modelo.



Los algoritmos de aprendizaje supervisado poseen parametros e hiperparametros. Los primeros
son aquellos que se “aprenden” durante el entrenamiento y los segundos son predefinidos por el
operador. Estos hiperparametros determinan el comportamiento del algoritmo y pueden influir
significativamente en el rendimiento final del modelo. En toda instancia de aprendizaje
supervisado es importante pasar por una etapa de optimizacion de hiperparametros, en donde
se encuentren aquellos valores que se ajustan mejor al conjunto de datos de entrenamiento. Para
esto, se utiliza una pequefa parte de la muestra de entrenamiento denominada “muestra de
validacién”. Durante este proceso, se prueban diferentes combinaciones de hiperparametros;
para cada conjunto de valores, el modelo se entrena con los datos de entrenamiento y luego se
evallan las métricas de desempefo utilizando la muestra de validacion. De este modo, se
seleccionan los hiperparametros que producen los mejores resultados en funcion de las métricas
definidas.

Al dividir al azar las observaciones etiquetadas en muestras de entrenamiento y validacion, se
pueden generar muestras sesgadas, no representativas de la variabilidad original del conjunto
de datos. Esto puede llevar a que el modelo se entrene y valide en subconjuntos que no reflejan
la distribucion original. Ademas, en matrices con pocas observaciones, se dispone de un numero
limitado de datos para la validacion, lo que puede hacer que el calculo de las métricas dependa
de unos pocos ejemplos y se pierda capacidad de generalizacion. Por otra parte, los resultados
del entrenamiento pueden variar significativamente segun la particion realizada, lo que significa
que, al cambiar la particion, las métricas también pueden cambiar.

Una forma de mitigar los problemas que pueden surgir de la division entre muestra de
entrenamiento y de validacion es aplicar la técnica de validacion cruzada. La idea detras de ésta
es realizar diferentes particiones y asi entrenar y validar con diferentes conjuntos. Con este
abordaje se reduce el riesgo de que las muestras sean sesgadas o no representativas de la
variabilidad original. Esto permite evaluar el modelo de manera mas robusta, ya que el
desempenfio se calcula promediando los resultados obtenidos en cada particién, lo que disminuye
la dependencia de los resultados en una Unica division de datos. Ademas, al utilizar diferentes
subconjuntos para entrenamiento y validacion, se mejora la capacidad de generalizacion del
modelo, ya que se expone a una mayor diversidad de observaciones durante el proceso.

Existen varios métodos de validacién cruzada, siendo leave-one-out (LOO) y k-fold los mas
utilizados. La técnica de LOO consiste en entrenar con n-1 observaciones y etiquetar la
observacion restante. Este proceso se repite con las n observaciones etiquetadas, lo que puede
ser computacionalmente costoso si se tienen muchos datos. Por su parte, k-fold consiste en
dividir las observaciones etiquetadas en k partes y entrenar con k-1 partes. Este proceso se repite
k veces dejando afuera cada una de las k partes para evaluar. En esta técnica se entrenan tantos
modelos como k divisiones se haga, por lo que es mas rapido y se recomienda en casos que se
tengan muchos datos.

La optimizaciéon de hiperparametros y el uso de técnicas como la validacion cruzada son
esenciales para obtener un modelo robusto y confiable. En la Figura 4 se muestra el esquema
de como se utilizan estas etapas en el entrenamiento de un modelo de aprendizaje automatico
supervisado.
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Figura 4: Esquema de entrenamiento de un modelo de aprendizaje automatico supervisado. Del conjunto de datos
etiquetados se aparta la muestra de evaluacion para ser utilizada al final del proceso (violeta). Con el resto de los datos
etiquetados se realiza la optimizacion de hiperparametros a través de la técnica de validacion cruzada, particionando
sucesivamente los datos en muestra de entrenamiento (gris) y muestra de validacién (azul). Se determina qué parémetros
e hiperparametros dan lugar a las mejores métricas utilizando la muestra validacion. Una vez entrenado el modelo, se
evalua su capacidad de predecir correctamente etiquetas con los datos no utilizados para el entrenamiento (muestra de
evaluacion).

1.3.1.1. Algoritmos de Aprendizaje Automatico Supervisado.

Existen muchos algoritmos de aprendizaje supervisado. En el marco de este trabajo se utilizaron
tres algoritmos clasicos: k-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machine (SVM) y Random
Forest (RF). KNN fue introducido por Evelin Fix y J. L. Hodges en 195172 en un trabajo que discute
las propiedades de consistencia de métodos de discriminaciéon no paramétricos. Ellos proponen
un algoritmo sencillo de clasificaciéon en donde una observacion sin etiqueta se clasifica de
acuerdo con la etiqueta de la mayoria de sus k vecinos mas cercanos. La cercania de los vecinos
se puede establecer segun la medida de distancia utilizada, que puede ser Euclidea, de
Minkowski o Manhattan, entre otras.

El algoritmo de SVM fue presentado por Corinna Cortes y Vladimir Vapnik en 1995 para el
problema de clasificacion de dos clases’®. Conceptualmente, el algoritmo mapea los datos en un
espacio de dimension mayor que el espacio al que pertenecen originalmente aplicando una
funcion (kernel), y luego busca un hiperplano que separe ambas clases y maximice el margen



entre ambas, siendo el margen la distancia minima que existe entre los datos de cada clase y el
hiperplano.

Finalmente, RF fue propuesto por Tin Kam Ho en 1995 como una implementacién de los arboles
de decision’*. RF es un algoritmo de ensamble, lo que significa que combina las predicciones de
multiples modelos para generar un unico resultado. En este caso, el algoritmo construye un
conjunto de arboles de decision. Durante la construccion de estos arboles, se emplea una técnica
conocida como bagging, que consiste en dividir la muestra de entrenamiento de manera que
cada arbol se construya con un subconjunto diferente de datos. Ademas, en cada nodo del arbol,
RF utiliza un subconjunto aleatorio de las variables predictivas disponibles, lo que contribuye a
incrementar la diversidad entre los arboles y a reducir el riesgo de sobreajuste. Al momento de
clasificar, RF determina la clase de un dato sin etiquetar en funcién de la prediccién de la mayoria
de los arboles.

Los algoritmos utilizados en este trabajo tienen caracteristicas, fortalezas y limitaciones
diferentes. Mientras que KNN se basa en la proximidad de las observaciones, SVM maximiza
margenes entre clases y RF combina multiples arboles de decision. Estas diferencias pueden
llevar a que cada modelo realice predicciones acertadas en diferentes escenarios, pero también
a que presenten sesgos individuales. Una forma de aprovechar las fortalezas de todos estos
algoritmos y reducir sus limitaciones es mediante el uso de técnicas de ensemble, como lo hace
RF. Dentro de estas, majority label voting’® es una de las mas simples y efectivas para problemas
de clasificacion. En este enfoque, cada modelo contribuye con una prediccion para una instancia,
y la clase final se asigna segun el voto mayoritario. Este voto puede ser unanime (todos los
modelos coinciden), de mayoria simple (mas de la mitad de los modelos coinciden) o de
pluralidad (la clase con mas votos, incluso si no es la mayoria absoluta). Al combinar las etiquetas
predichas de esta manera, majority label voting reduce la probabilidad de errores individuales y
mejora la precision global del sistema.

1.3.2. Aprendizaje Automatico No Supervisado.

Los algoritmos de AA no supervisado se aplican en datos que no tienen etiquetas asociadas y no
necesariamente se conoce la cantidad de etiquetas que existen. Estos algoritmos realizan tareas
de agrupamiento -0 clusterizacion-, de aprendizaje por asociacién de reglas y reduccién de
dimensionalidad’®. En esta tesis nos centraremos en los algoritmos de clusterizacion.

El objetivo de los algoritmos de clusterizacidbn es agrupar los datos de manera que las
observaciones dentro de un mismo grupo sean mas similares entre si que con las del resto de
los grupos. Retomando el ejemplo de los animales domésticos, al aplicar un algoritmo de
clusterizacién el objetivo seria identificar cuantos grupos de animales existen segun sus
caracteristicas fisiondmicas y por qué animales estan formados. Para lograr esto, existen
diversas estrategias, entre las cuales se encuentra la clusterizacién jerarquica. Esta se divide en
dos métodos principales: aglomerativos y divisivos. En los métodos aglomerativos, se comienza
con un numero de clusters igual al numero de observaciones, y en cada iteracion se agrupan los
clusters que son menos disimiles. Por otro lado, en los métodos divisivos, se parte de un unico
cluster que se va dividiendo sucesivamente hasta alcanzar el numero de clusters k deseado.
Existen otros algoritmos populares de clusterizaciéon que no fueron utilizados en esta tesis, como
k-means.



1.3.3. Aprendizaje Automatico en el campo de la biologia.

En las ultimas décadas ha habido un desarrollo acelerado de las tecnologias de secuenciacién y
en la obtencion de datos dmicos (entre éstos, datos gendmicos, transcriptomicos, protedmicos y
metabolédmicos), estructurales, imagenes y estudios clinicos, lo que ha impulsado a cientificos y
meédicos a explorar el campo del AA para procesar, integrar y analizar esta cantidad masiva de
datos. Es asi como afno a afo crece la cantidad de publicaciones asociadas al uso de AA en
datos bioldgicos y médicos. En efecto, el AA es ampliamente utilizado en estudios oncoldgicos’’~
80 neurologicos®'®2, epidemiologicos®384 y otros estudios clinicos®-28, en el desarrollo de nuevas
drogas®°', en biologia de sistemas®?3, biologia celular® y genética®®, entre otros.

Los avances en la secuenciacion de acidos nucleicos representan uno de los grandes hitos
cientificos de este siglo. En particular, la secuenciacion de ARN de muestras bioldgicas,
incluyendo la secuenciacion de células unica, ha impulsado significativamente la caracterizacion
funcional de genes, el modelado de redes bioldgicas, el estudio del splicing y variantes, asi como
el descubrimiento de marcadores moleculares en organismos multicelulares. Estas técnicas
generan grandes volumenes de datos, especialmente en scRNA-seq, lo que ha llevado a la
implementacion de modelos de AA para su analisis.

Estos datos son especialmente valiosos para la prediccion de la funcion génica, basandose en
la premisa de que los genes con funciones similares tienden a expresarse con patrones similares.
A partir de este concepto, hace algunos afios surgié el uso de redes de co-expresion®. Estas
redes se construyen a partir de datos de expresién, generando grafos en los que cada nodo
representa un gen y aquellos genes con expresion correlacionada son unidos por una arista.
Mediante técnicas de clustering aplicadas a estos grafos, es posible identificar grupos de genes
con patrones de expresion correlacionados, lo que ha permitido generar hipotesis sobre la
funcion de una gran cantidad de genes®~'%. Este abordaje ha sido aplicado en C. elegans para
la prediccion de funcién génica en varios trabajos'0-194,

Sin embargo, estas aproximaciones presentan limitaciones. A menudo, se identifican muchos
genes con expresion similar, lo que redunda en una baja especificidad. Ademas, la asignacion
de genes a un mismo cluster depende de las condiciones experimentales del RNA-seq y del
método de clustering utilizado, lo que puede dificultar la interpretacion de los resultados y hacer
que las relaciones entre los genes dentro de un mismo cluster no siempre sean claras.

Por otro lado, el aprendizaje supervisado ha ganado popularidad en los ultimos afos en el analisis
de datos masivos en el campo de la biologia. Estos modelos han sido de gran interés para la
clasificacion de enfermedades'®®'% en el descubrimiento de biomarcadores'®’-'%° en el
procesamiento de imagenes''®, metagendmica’'=""3 y prediccion de funcién de genes''416,
entre otros. En estudios de RNA-seq han sido ampliamente utilizados, ya que estos algoritmos
permiten identificar patrones complejos en la expresidon que no se evidencian con el uso de
métodos estadisticos clasicos''"~""®_En C. elegans, algunos trabajos han utilizado este abordaje
para el estudio del envejecimiento’?, para predecir genes esenciales'?', ARNs no codificantes'??
y cambios en la accesibilidad de la cromatina durante el desarrollo del organismo'%3.



2. Objetivos.

No hay estudios exhaustivos sobre la composicién de la CTE y la ATP sintasa de C. elegans.
Uno de los estudios que realiza el mapeo (blastp) de los genes que codifican para las
subunidades de los complejos de la fosforilacién oxidativa utilizando las proteinas de mamifero
como queries®®, no logra identificar a 19 de las 91 proteinas de los complejos |-V de mamiferos.
Mas aun, en este trabajo se reporta que para 13 genes que codifican para las proteinas de la
fosforilacion oxidativa de mamiferos, existen al menos dos copias en C. elegans. Este trabajo
tuvo como objetivo identificar genes candidatos a estar involucrados en la fosforilacién oxidativa
de C. elegans con un abordaje que combina aprendizaje automatico supervisado y no
supervisado.

2.1. General

Generar una lista de genes candidatos a estar involucrados en el proceso de fosforilacidon
oxidativa en C. elegans a partir de datos transcriptdmicos mediante el uso de algoritmos de
aprendizaje automatico.

2.2. Especificos

1. Seleccionar genes previamente identificados como parte de la fosforilacion oxidativa en C.
elegans, a través de una busqueda bibliografica, para ser utilizados como ejemplos positivos
de la muestra de entrenamiento.

2. Seleccionar genes para ser utilizados como ejemplos negativos de la muestra de
entrenamiento aplicando aprendizaje no supervisado sobre una red de co-expresion definida
a partir de datos de scRNA-seq.

3. Entrenar tres algoritmos de aprendizaje automatico supervisado (SVM, KNN, RF) con la lista
de entrenamiento disefiada y utilizando datos de bulk-RNAseq.

4. Obtener una lista de genes candidatos a estar involucrados en el proceso de fosforilacion
oxidativa en C. elegans a través de un ensemble por mayoria unanime de votos de todos los
modelos utilizados.

5. Encontrar evidencia adicional que permita seleccionar los mejores genes candidatos a
participar de la fosforilacion oxidativa a través de un abordaje bioinformatico.
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Figura 5: Pipeline del abordaje utilizado en esta tesis. En una primera etapa se seleccionaron los genes utilizados como
ejemplos positivos en el entrenamiento a partir de una lista manualmente curada, y los genes utilizados como ejemplos
negativos a partir de aplicar la politica de hermanos en un grafo de co-expresion obtenido con datos de scRNAseq. Seis
muestras de entrenamiento fueron disenadas a partir de aplicar un bagging informado. En una segunda etapa se entrenaron
modelos de aprendizaje supervisado con cada muestra de entrenamiento utilizando tres algoritmos diferentes (SVM, RF y
KNN) y datos de bulk RNA-seq, resultando en 18 modelos. En tercer lugar, se utilizaron los modelos para predecir la
probabilidad de pertenecer a la clase positiva del resto de los genes de C. elegans, aplicando la técnica de ensemble por
mayoria unanime de votos para llegar a la lista consenso de genes candidatos. Finalmente, se busco evidencia adicional
que permitiera seleccionar los mejores candidatos a pertenecer al proceso de fosforilacion oxidativa a través de un
abordaje bioinformatico.

3.1. Diseno de la muestra de entrenamiento.

Con el fin de identificar genes relacionados con el proceso de fosforilacion oxidativa aun no
descriptos, nos propusimos entrenar modelos de aprendizaje automatico supervisado. La
seleccion de los datos etiquetados que formaran la muestra de entrenamiento es crucial, ya que
determina en buena medida qué es lo que el modelo aprendera a reconocer. Para identificar
genes relacionados con el proceso de fosforilacion oxidativa, es necesario entonces entrenar
modelos con dos clases: genes que ya se conoce que pertenecen a ese proceso (ejemplos
positivos) y genes que, por algun motivo, se puede asumir que no estan involucrados en el mismo
(ejemplos negativos).



3.1.1. Seleccién de ejemplos positivos.

Utilizamos tres criterios para seleccionar ejemplos positivos. Una revision bibliografica exhaustiva
nos permitié identificar un conjunto de genes con un rol bien establecido en el proceso de
fosforilacion oxidativa en C. elegans'?*125_ Por otro lado, se recurrié a la informacion depositada
en Wormbase’?”, Gene ontology'®® y Uniprot’?°, bases de datos con informacion bastante
actualizada de este organismo. Adicionalmente, incluimos algunos genes de C. elegans con alta
homologia con genes humanos para los que existe evidencia experimental de que estan
involucrados en este proceso’°.

3.1.2. Seleccidn de ejemplos negativos.

La seleccion de ejemplos negativos para la prediccion de funcién de genes es un problema
abierto. Idealmente, se deben seleccionar genes cuya funcién no esté asociada al proceso de
fosforilacion oxidativa, pero en general no existen trabajos publicados que identifiquen genes sin
una funcién determinada. Existen diferentes estrategias para seleccionar ejemplos negativos en
situaciones en las cuales no se posee informacion curada por expertos'®''32. En este trabajo
decidimos utilizar como criterio los patrones de transcripcion de los genes, en el entendido de
que los genes involucrados en un mismo proceso bioldégico comparten patrones de transcripcion
espacial y/o temporal. Para ello obtuvimos un grafo de co-expresiéon con el paquete de Python
pYWGCNA, el cual clusteriza jerarquicamente los genes cuyos patrones de transcripcion estén
correlacionados. Como se detalla en la seccion 4.2.2, encontramos que los genes previamente
identificados por pertenecer al proceso de fosforilacion oxidativa se concentran en algunos
cluster, por lo que decidimos aplicar la politica de hermanos'3?® (siblings policy) para seleccionar
la muestra negativa.

La politica de hermanos es una estrategia para disefiar muestras negativas en problemas donde
las clases tienen una estructura jerarquica. El principio se basa en la idea de que los ejemplos
negativos para una categoria cj deben ser elegidos entre los ejemplos que no son positivos para
cj pero si lo son para las categorias hermanas a cj. Esta politica se basa en dos intuiciones
principales: si el clasificador asociado con el nodo padre de cj no ha generado falsos positivos,
entonces el clasificador asociado con cj solo necesitara clasificar observaciones que pertenezcan
a cj o a sus hermanos. Por otro lado, al tomar en consideracién la estructura topolégica de los
datos, seleccionar a los hermanos de la categoria cj como ejemplos negativos permite al
clasificador trazar una linea entre la clase de interés y ejemplos muy similares, pero que se sabe
no pertenecen a la clase de interés.

Para identificar en qué clusters se concentran los genes previamente identificados por pertenecer
al proceso de fosforilacion oxidativa se calculé el enriquecimiento (fold enrichment) como:

Cantidad de genes de
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Mientras que el calculo de p-value se realizé segun el test binomial de la siguiente forma:
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En donde:

e P =p-value.

e K= el numero total de genes de interés.

e Kk(c) = el numero de genes de interés que estan presentes en el cluster.

e p(c) = la probabilidad de observar un gen del cluster en la lista de genes de interés

3.1.3. Bagging informado: exclusion secuencial de complejos.

El proceso de fosforilacion oxidativa es llevado a cabo por los cuatro complejos de la CTE y la
ATP sintasa. Los complejos | y Il de la CTE son los responsables de ceder electrones a la
ubiquinona, la cual se encarga de transportarlos al complejo Ill, que la oxida y cede los electrones
al citocromo C, reduciéndolo. El citocromo C transporta estos electrones al complejo IV, el cual
los transfiere al oxigeno que es reducido a agua. En este proceso, los complejos |, Il y IV
bombean protones al espacio intermembrana, los cuales son utilizados por la ATP sintasa para
la sintesis de ATP con ayuda de la fuerza proton motriz. Siendo esta la funcion principal de estos
complejos, también participan en otros procesos.

El complejo | es capaz de reducir NADH a NAD+. Estas moléculas no solo participan del
transporte de electrones en la cadena, sino que también estan involucradas en la homeostasis
redox, en la respuesta al dafio de ADN, en la expresion génica a través de la modificacion de
histonas y ADN, en el metabolismo de distintas vias como coenzima, en el ritmo circadiano y en
el sistema inmune'*. Por otro lado, la beta-oxidacién de acidos grasos produce FADH: y acetil-
COA, que ingresa al ciclo de Krebs, para entre otras cosas producir NADH y succinato. El NADH
es utilizado por el complejo |, mientras que el succinato es utilizado por el complejo Il. El FADH:
generado por la beta-oxidacion es utilizado por la enzima ETFDH, la cual transfiere sus
electrones a la UQ. Por su parte, los complejos Il y IV junto al citocromo C participan de la
respuesta antioxidante y de la apoptosis desencadenada por ROS'3®°. Por otro lado, el complejo
IV es el principal regulador de la CTE, ya que el ATP actua como regulador negativo de este
complejo’®. En suma, el funcionamiento y la regulacion del proceso de fosforilacion oxidativa no
dependen unicamente del requerimiento energético, sino que cada uno de los complejos esta
involucrado en numerosos procesos adicionales.

Es esperable entonces que los patrones de transcripcion de los genes de un complejo en
particular compartan caracteristicas con los patrones de expresion de genes involucrados en
otros procesos. Por lo tanto, al entrenar modelos de aprendizaje automatico con esos patrones
de transcripcion, corremos el riesgo de que el modelo aprenda a reconocer genes cuya funcién
no esta directamente relacionada con la fosforilacion oxidativa, sino con alguno de estos
procesos vinculados.

Como estrategia frente a esta posible fuente de ruido, se entrené cada algoritmo seis veces,
variando la muestra de entrenamiento. El procedimiento esta inspirado en la técnica de bagging,
que consiste en entrenar multiples modelos en subconjuntos aleatorios del conjunto de datos
original (con reemplazo) y combinar sus predicciones. En este trabajo, en vez de muestrear
aleatoriamente con reposicion, decidimos excluir secuencialmente los genes asociados a cada
uno de los complejos. En una de las muestras se incluyeron los genes de todos los complejos,
mientras que en las otras cinco se excluyeron los genes correspondientes a cada uno de los
complejos proteicos (Figura 5). Luego del entrenamiento y validacion, el paso de agregacion es
similar al del bagging standard. Con este procedimiento buscamos disminuir la varianza y mejorar



la robustez del modelo identificando genes relacionados con la fosforilacion oxidativa,
independientemente de su participacion en otros procesos asociados a algun complejo en
particular.

3.2. Datasets.

En este trabajo consideramos dos datasets: uno para la seleccion de ejemplos negativos y otro
para el entrenamiento los clasificadores. El primero se utilizd para realizar la red de co-expresion
con el fin de evaluar si los ejemplos positivos se encontraban distribuidas en un mismo cluster, y
asi utilizar la politica de hermanos para definir los ejemplos negativos. Por otro lado, el segundo
dataset fue utilizado para entrenar los clasificadores y asi predecir la funcion de genes asociados
a este proceso.

3.2.1. Datos para el entrenamiento de los clasificadores.

Para identificar genes relacionados con la fosforilacion oxidativa y que previamente no habian
sido relacionados con este proceso, se entrenaron algoritmos de aprendizaje automatico
supervisado. A diferencia de los algoritmos de aprendizaje no supervisado, estos utilizan
observaciones etiquetadas de diferentes clases, y aprenden los patrones especificos asociados
a los ejemplos que pertenecen a cada clase. Una vez entrenado, el algoritmo es capaz de
clasificar una nueva observacion no etiquetada asignandole alguna de las clases con cierta
probabilidad. Para ello se basa en variables predictivas (o features) asociadas a cada uno de los
ejemplos. Las variables predictivas asociadas a los genes pueden ser de diferente tipo, ya sean
datos cuantitativos continuos, como los datos dmicos; o discretos, como datos de interaccion
proteina-proteina, datos de variacion genética o fenotipos asociados. También pueden ser datos
categéricos, como la presencia o ausencia de ciertos dominios proteicos, anotaciones
funcionales o datos de variacién genética.

En este trabajo se utilizaron datos de transcripcion, en el entendido de que los genes que
participan de cierto proceso bioldgico tendran un patron de expresion caracteristico en ciertas
condiciones. Para esto, se hizo una busqueda bibliografica de trabajos con datos disponibles de
transcripcién en los que las condiciones estudiadas estuvieran relacionadas con la respiracion o
el consumo de oxigeno (Tabla 2).

El primer dataset seleccionado fue el de Boeck et al'*". El objetivo de este trabajo fue generar un
conjunto de datos de RNA-seq de C. elegans con alta resolucion temporal durante la
embriogénesis y las etapas post-embrionarias a lo largo de su ciclo de vida. Se sabe que el
transporte de electrones durante la embriogénesis para la generacién de energia a través de la
ATP sintasa es esencial en el desarrollo embrionario de C. elegans, en donde mutaciones en los
distintos complejos tienen diferentes grados de severidad'®®, mientras que las vias de obtencion
de energia durante el desarrollo post-embrionario cambian en los diferentes estadios larvarios'.
Cabe esperar que los patrones de expresion de los genes seleccionados para la muestra positiva
seran caracteristicos, dependiendo del momento del desarrollo, por lo que este dataset muestra
ser de interés para nuestro estudio.

Por otro lado, se considero el trabajo presentado por Gémez-Orte et al'°. En este estudio se
realiza un analisis transcriptomico de adultos jévenes de C. elegans alimentados con Escherichia
coli y Bacillus subtilis incubados en tres temperaturas diferentes, con el fin de comparar la
expresion génica en estas condiciones. Encontraron que en gusanos alimentados con E. coli a
temperaturas mas altas, se aumenta la expresion de genes relacionados con la defensa y se



disminuye la expresion de genes asociados con el metabolismo, mientras que al ser alimentados
con B. subtilis se encuentra el efecto contrario. En particular, se encontré diferencias en la
expresion de genes asociados al metabolismo de lipidos y acidos carboxilicos, en donde ambas
vias proporcionan sustratos y cofactores reducidos necesarios para la fosforilacion oxidativa.

En tercer lugar, se incluy6 el trabajo de Kaletsky et al.*’, el cual busca estudiar la expresiéon génica

tejido-especifica de adultos de C. elegans. En particular, obtuvieron datos de expresion de
hipodermis, intestino, neuronas y musculo, tejidos que no poseen la misma disponibilidad de
oxigeno ni los mismos requerimientos energéticos, por lo que se espera que los patrones de
expresion de la muestra positiva sean distintivos.

Por dltimo, se incluyd el trabajo de Mirza et al.'*', que estudia la respuesta patogénica de larvas
de C. elegans frente la presencia de Pseudomonas aeruginosa en diferentes tiempos. Esta
bacteria es capaz de producir cianuro de hidréogeno, el cual inhibe la respiracion mitocondrial y
genera altos niveles de especies reactivas del oxigeno, por lo que la expresion de genes
asociados al proceso de fosforilacion oxidativa se puede ver afectada en exposiciones
prolongadas.

Tabla 2: Datasets seleccionados para entrenar modelos de aprendizaje automaético supervisado.

Cantidad de
features

Datasets Trabajo

Expresion de embriones tomados cada 30 min desde la
Dataset1  Boeck et al¥ fgcundacmn hasta laformacion de la cutlcula.Adl_monalmente 29
tiene datos de cada una de las 4 etapas larvarias, entrada,

duranteysalidade dauer, hermafroditas y machos L4,y adultos.

Expresion de adultos alimentados con E. coliy B. subtilis a 15,

% _ 140

Dataset2 Gomez-Orte et al. 20y 25°C. 6

Dataset3  Kaletsky etal” Expresion de hipodermis, intestino, neuronas y musculo de 4
adultos.

Datasetd  Mirza et al Expresion de larvas alimentadas con P. areuginosa patdgenay 4

no patégena durante 4y 6 horas.

Los datasets 2, 3 y 4 se encontraban depositados en el Sequence Read Archive (SRA) del
National Center for Biotechnology Information (NCBI) como archivos FASTQ sin procesar. Para
estos casos fue necesario obtener las tablas de conteo normalizadas.

3.2.2. Datos para la seleccion de ejemplos negativos.

Como se dijo en la seccién 3.2, para seleccionar los ejemplos negativos de la muestra de
entrenamiento decidimos construir una red de co-expresion. Para ello los datos de expresién
deben incluir condiciones, tejidos o células en las cuales se espera que los ejemplos positivos de
la muestra de entrenamiento tengan un patrén caracteristico. Siendo asi, se seleccioné el trabajo
de Packer et. al'?" para construir la red.

Este trabajo recoge datos de scRNA-seq en embriones de C. elegans. En el mismo se aislaron
embriones a través de la disgregacion de adultos jovenes utilizando una solucion de hipoclorito
de sodio e hidroxido de sodio. La cascara fue digerida con quitinasa y las células fueron



secuenciadas con la tecnologia de 10X Genomics. Se utilizd el pipeline de CellRanger'* para el
analisis bioinformatico y la clusterizacion de células. Dada la poblacion heterogénea de células
obtenidas debido a los diferentes estadios del desarrollo embrionario en los que se encontraba
la muestra, se obtuvieron dos grandes grupos: células terminalmente diferenciadas y células no
terminalmente diferenciadas. Luego del analisis se obtuvieron 411 células terminales y 512
células no terminales, dando asi un total de 923 células y 17321 genes.

La seleccién de este dataset se realizd bajo la hipotesis de que los genes de la muestra positiva
no tendran la misma expresion en todas las células, ya sea porque el requerimiento energético
es diferente, o porque el acceso al oxigeno no es el mismo. Estos patrones de expresion
distintivos darian lugar a clusters enriquecidos con genes de la muestra positiva. Posteriormente,
al seleccionar como ejemplos negativos genes provenientes de clusters no enriquecidos con
ejemplos positivos, se reduce la probabilidad de incluir falsos negativos como ejemplos negativos
en el conjunto de entrenamiento. Esto se puede ver en la Figura 6, en donde se grafica la
expresion de los genes en cada una de las células. Observando la figura, es claro que no todos
los genes se expresan de la misma forma en todas las células y que algunas de ellas poseen
alta expresion de todos los ejemplos positivos.
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Figura 6: Expresion de los ejemplos positivos enlos datos de Packer et al. La expresion se normalizé entre 0y 1. Los bloques
representan la expresion de cada complejo. El ultimo bloque (R) representa la expresién de 10 genes tomados al azar.

3.3. Redes de co-expresion para la seleccion de ejemplos negativos.

Las redes de co-expresion fueron generadas con el paquete de Python pyWGCNA'# utilizando
los datos de expresion obtenidos por Packer et. al'*2. Este software permite construir y analizar
redes de co-expresidon génica ponderadas, basandose en calculos de correlacion que utilizan un
umbral de potencia suave (soft power thresholding) y agrupando aquellos genes cuyos conteos
de transcriptos estén correlacionados (Figura 7). El proceso de construccion de redes comenzd6
con el calculo de una matriz de correlacion entre los transcriptos de cada par de genes, a la cual
se le aplicé un umbral de potencia suave que permite la deteccidon de relaciones significativas y
reduce el ruido. El umbral de potencia suave se utiliza para elevar cada correlacion de forma que
maximice las correlaciones altas y minimice las correlaciones bajas. Luego se construyd una
matriz de superposicion topoldgica, que cuantifica la superposicidon de vecinos compartidos entre



los genes, proporcionando una medida de interconexion y similitud entre genes mas alla de los
valores de correlacion. Esta matriz de superposicion topolégica define una red, en la cual luego
se buscé identificar modulos de genes co-expresados aplicado clustering jerarquico. Los clusters
fueron identificados con la funcion cutreeHybrid() utilizando sus valores por default.

—— 1) PyWGCNA object —— — 3) Find modules —

genes information 1. Calculating correlation matrix

Gana A |Gene B Gene C | Gane 0 Gena E

genes

Gene A 0 098 1 031 | 4.3
Gene B 0,098 0 0.88 | 022 | 022
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2. Calculating adjacency matrix
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Figura 7: Esquema del pipline del paquete pyWGCNA, adaptado del repositorio oficial en github.

3.4. Conteos de bulk RNA-seq.

Para obtener las tablas de conteo, los archivos FASTQ fueron descargados de NCBI con el
programa SRA toolkit v 3.0.10 (https://github.com/ncbi/sra-tools). Las bases y reads de baja
calidad fueron eliminados (trimming) con el programa FastP'#® y su calidad fue evaluada con
FastQC (https://www.bioinformatics.babraham.ac.uk/projects/fastqc/). Para el andlisis de los
datos se utilizé el lenguaje de programacion R, siguiendo los siguientes pasos.

a) Construccién del indice del Genoma

Para alinear las secuencias leidas, fue necesario construir un indice del genoma de C. elegans,
usando su versiéon WBcel235. Esto se realizd con la libreria Rsubread '8, que permite indexar el
genoma a partir de un archivo FASTA.

b) Mapeo de Lecturas

Una vez construido el indice del genoma, se procedié a mapear las lecturas de secuencias
utilizando nuevamente Rsubread. Se listaron los archivos FASTQ de interés y se dividieron en


https://github.com/ncbi/sra-tools

archivos de lecturas emparejadas. Los archivos resultantes del mapeo fueron almacenados en
formato BAM.

c) Conteo de Lecturas Alineadas

Para contar las lecturas alineadas a segmentos especificos del genoma, como genes, se utilizd
la funcién featureCounts de Rsubread. Esta funcion permite asignar lecturas a genes basandose
en un archivo de anotacién en formato GTF. Los resultados del conteo se guardaron para su
posterior analisis.

d) Anotacion de Genes

Con la libreria biomaRt, se recuperaron datos de anotacion de genes desde la base de datos
Ensembl. Esta anotacion incluyé identificadores de genes, descripciones, tipos de genes, y otros
atributos relevantes.

e) Filtrado de Genes con Baja Expresion

Finalmente, se filtraron los genes de baja expresién, manteniéndose aquellos que presentaran
por lo menos 1 CPM (counts per million) en las tres réplicas.

3.4.1. Normalizacion.

Una vez obtenida las tablas de conteo, fue necesario determinar el tipo de normalizacién a utilizar.
Existen varios tipos de normalizaciones de conteos de genes, y en este trabajo consideramos
dos: Trimmed Mean of M-values (TMM)'%", Transcripts Per Million (TPM)'8 y una variacién de
esta ultima (centered log-ratio transformation).

Por un lado, TMM es una estrategia empirica que fue propuesta originalmente para equilibrar los
niveles de expresion génica entre muestras en analisis de expresion diferencial de datos de RNA-
seq. Este método calcula un factor de normalizacion para cada gen tomando en cuenta el
logaritmo de los ratios de expresion del gen entre muestras (M-values) y recortando un porcentaje
de los genes con M-values altos (trimming). El método TMM ha demostrado ser robusto en
simulaciones y comparaciones con otros métodos de normalizaciéon, mejorando la deteccion de
genes diferencialmente expresados en datos de RNA-seq'®'®* y ha sido usado para
aplicaciones de aprendizaje automatico'®"152,

Por otro lado, TPM es una variacién de Reads Per Kilobase Million (RPKM) que surgi6 ante la
necesidad de comprar la abundancia relativa de genes en muestras diferentes'®. Mientras que
el RPKM normaliza por el nimero total de reads y puede verse afectado por la longitud de los
transcritos y la distribucion del tamafio del RNA, el TPM normaliza por el nimero total de
transcritos muestreados y corrige de manera mas efectiva las diferencias en la longitud de los
genes y la composicion de la libreria’®. TPM también ha sido utilizado para predicciones basadas
en aprendizaje automatico'®3-1%,

Finalmente, un trabajo de 2020"'°® demostré que modelos de aprendizaje automatico lineales se
desempefiaban mejor aplicando una transformacion de logaritmo centrada (centered log-ratio
transformation — CLR) a los datos de expresion ya normalizados por TPM (TPMCLR).

En este trabajo se decidié normalizar los datasets con estos tres métodos, utilizando la funcién
calcNormFactors de la libreria de R edgeR'” para normalizar por TMM. Para calcular el valor
correspondiente en TPM se utilizé la siguiente ecuacion:
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En donde:

e TPM;es el valor TPM de la muestra i.
e CPM; es el valor CPM de la muestra i.
e norm_factor; el factor de normalizacién TMM para la muestra j.

3.5. Entrenamiento de modelos.

Los modelos de aprendizaje automatico supervisado fueron entrenados en el lenguaje Python,
utilizando las librerias Pandas, Numpy, Matplotlib y scikit-learn (sklearn). Se dividieron los datos
etiquetados en una muestra de entrenamiento (X_train) y de evaluacion (y_train). Los datos de
X_train son los que efectivamente se utilizaron para entrenar y validar los modelos, mientras que
los datos de y_train se utilizaron para evaluar la capacidad predictiva de los modelos entrenados.
Esta division se realizd con la funcion train_test_split() de sklearn utilizando un 25% de los datos
para evaluacion.

Los algoritmos utilizados fueron RF (RandomForestClassifier()), SVM (scv()) y KNN
(KNeighborsClassifier()). Para el entrenamiento de SVM y KNN los datos fueron previamente
estandarizados con la funcion StandardScaler(). Los hiperparametros fueron optimizados con la
funcion GridSearchCV() de sklearn, optimizando sobre el score F1 (scoring='f1") y utilizando una
validacién cruzada de 5 fold. Los hiperparametros y las grillas utilizadas se encuentran en la
Tabla 3.

Tabla 3: Hiperparametros optimizados con la funcién GridSearchCV() de sklearn.

‘ Algoritmo ‘ Hiperparametro ‘ Rango
n_estimators np.arange(1,20,1)

RE max_depth np.arange(1,20,1)
min_samples_split np.arange(1,20,1)
min_samples_leaf np.arange(1,20,1)
kernel 'linear, 'poly', 'rbf', 'sigmoid'

SVM C np.arange(0.1, 20, 1)
gamma np.arange(0.01, 10, 0.5)
n_neighbors np.arange(2, 30, 2)

KNN weights ‘'uniform’, 'distance’
algorithm 'auto’, 'ball_tree', 'kd_tree', 'brute’
leaf_size np.arange(1, 100, 10)

Con la muestra de evaluacion se calcularon los umbrales de clasificacion que optimizan el score
F1y el area bajo la curva ROC, utilizando la funcion precision_recall_curve() de sklearn.

3.6. Caracterizacion de la lista consenso

Con el fin de encontrar evidencia adicional que vincule los genes de la lista consenso (los genes
votados por todos los modelos) con el proceso de fosforilacion oxidativa, se llevaron a cabo varios



analisis adicionales, buscando a su vez priorizar a los mejores candidatos para una eventual
validacion experimental.

3.6.1. Enriquecimiento funcional en términos de Gene Ontology (GOEA).

Los enriquecimientos funcionales en términos de Gene Ontology (GOEA) se realizaron con el
paquete de Python GOATOOLS™®. Las gréficas fueron disefiadas con el paquete matplotlib.

3.6.2. Expresién de genes de la lista consenso en otros trabajos.

Se realizd una busqueda bibliografica de trabajos en los que los ejemplos positivos se
encontraran diferencialmente expresados. Se consideraron dos trabajos. El trabajo de Priebe et
al.’™® estudia la prolongacion de la vida de C. elegans mediante la alimentacion con una dieta
restrictiva en glucosa. Este trabajo proporciona en su material suplementario la lista de genes de
C. elegans, diferencialmente expresados en animales alimentados con DOG en diferentes
estadios.

El trabajo de Hammarlund et. al.”®® incluye un atlas completo de expresion génica de todo el

sistema nervioso de C. elegans a resolucion de neuronas individuales. Este trabajo proporciona
un archivo que contiene un objeto Seurat el cual puede ser manipulado en R para obtener datos
del estudio. A partir de estos datos, identificamos los tipos celulares en los cuales se expresan
los genes utilizados como ejemplos positivos, con el objetivo de verificar si los genes de la lista
consenso también se expresan en esos tipos celulares. Para ello, seleccionamos los tipos
celulares en los que al menos la mitad de los genes positivos se encontraran expresados. Sin
embargo, dado que en algunos casos habia muy pocas células dentro de un tipo celular que
expresaran estos genes, decidimos conservar unicamente los tipos celulares en los cuales los
genes positivos se expresaran en al menos el 20% de las células. Luego, dentro de estos tipos
celulares seleccionados, filtramos los genes de la lista consenso para conservar aquellos que
también se expresaban en al menos el 20% de las células del tipo celular. Estos calculos se
hicieron en el lenguaje R en RStudio.

3.6.3. Inferencia estructural y busquedas con Foldseek.

Para la inferencia de la estructura de los genes que no tenian homologia de secuencia con genes
humanos, utilizamos AlphaFold'®!, una herramienta desarrollada por DeepMind para predecir la
estructura tridimensional de las proteinas a partir de su secuencia de aminoacidos. AlphaFold
emplea redes neuronales profundas entrenadas con una amplia base de datos de estructuras
proteicas conocidas. Estas redes aprenden a mapear secuencias de aminoacidos a estructuras
tridimensionales mediante el uso de informacion evolutiva y fisica. La principal innovacion de
AlphaFold radica en su capacidad para predecir la posicion de cada atomo en una proteina con
una precision comparable a la obtenida mediante técnicas experimentales como la cristalografia
de rayos X y la resonancia magnética nuclear.

Se utiliz6 ColabFold'®?, una implementacion optimizada de AlphaFold que permite realizar
inferencias estructurales utilizando Google Colab. Se fij6 una relajacion de 1 para inferir la
estructura. La relajacion de una estructura se da luego de su inferencia, realizando pequefas
perturbaciones en el descenso de gradiente en el campo de fuerza AMBAR, un paso que mejora
la estabilidad y elimina interacciones no favorables.

Para evaluar la confiabilidad de las estructuras predichas se utilizé el indice pLDDT (predicted
Local Distance Difference Test). El pLDDT es una métrica de confianza implementada en



AlphaFold que varia entre 0 y 100. Valores de pLDDT superiores a 70 indican alta confianza en
la precision de la estructura en esa region. Se cortaron los extremos de las proteinas que tenian
pLDDT menores a 70 utilizando el programa PyMOL '3,

Para identificar posibles homologias estructurales con proteinas de humanos o levaduras, se
empled Foldseek, una herramienta de busqueda de similitud estructural. Foldseek es capaz de
comparar rapidamente estructuras proteicas y calcular varios scores, entre los cuales destacan
el TM-score (Template Modeling score) y el RMSD (Root Mean Square Deviation). EI TM-score
proporciona una medida de la similitud global entre dos estructuras, con valores que van de 0 a
1, siendo 1 una coincidencia perfecta. EI| RMSD mide la distancia promedio entre los atomos
correspondientes de dos estructuras superpuestas. Foldseek permitié buscar homologia
estructural entre las estructuras inferidas para genes de la lista consenso sin homélogos en
humanos vy las estructuras proteicas depositadas en bases de datos de proteinas de humanos y
levaduras, evaluando si existian similitudes significativas que no se detectan a nivel de
secuencia.

3.7. Caodigos y scripts.

Todos los codigos y scripts se encuentran depositados en
https://github.com/SofiaZeballos/Thesis _scripts.



https://github.com/SofiaZeballos/Thesis_scripts

4. Resultados

4.1. Seleccién de ejemplos positivos.

La seleccion de ejemplos positivos para la muestra de entrenamiento se hizo a partir de la
integracion de datos de varias fuentes. La secuencia de los genes de C. elegans y otros
nematodos se encuentra depositada en la Wormbase, mientras que la funcion y localizacion de
los productos génicos se encuentra en Gene Ontology. En C. elegans, diversos autores han
descrito algunos de los genes que codifican componentes de los complejos de la cadena de
transporte de electrones y la ATP sintasa'?4~'?%. Por otro lado, muchos de estos genes se han
anotado por homologia de secuencia con genes involucrados en este proceso en otros
organismos. En la etapa inicial de este trabajo, unificamos la informacién dispersa mediante tres
enfoques: busqueda exhaustiva en la literatura cientifica, comparacién mediante blast de genes
caracterizados en humanos'3® con el genoma de C. elegans, y consulta en bases de datos como
Wormbase, UniProt y Gene Ontology. Este proceso fue esencial, dado que, a pesar de la
existencia de estudios previos, la informacion relevante no estaba centralizada en una unica
fuente.

En la Tabla 4 se resume la lista final de los 68 genes seleccionados como ejemplos positivos.
Tras el relevamiento de genes involucrados en este proceso definimos tres clases de proteinas:
las proteinas core, que conforman el nucleo estructural y funcional de los complejos; las proteinas
accesorias (exclusivas del complejo | en C. elegans), que ayudan en la regulacion, estabilidad y
proteccion de los complejos de la cadena respiratoria y forman parte de estos sin estar en los
sitios cataliticos; y las proteinas de ensamblaje, que son esenciales para el correcto ensamblaje
de los componentes proteicos y de los cofactores dentro de los complejos, y que luego de
participar del ensamblaje se separan de los mismos. Para la lista de ejemplos positivo sélo se
incluyeron los genes core y accesorios. La lista total de genes se encuentra en la Tabla S1, en
donde también se incluye enfermedades humanas asociadas a los ortdlogos de humanos.

Tabla 4: Genes que participan en el proceso de fosforilacion oxidativa de C. elegans y su respectivo ortélogo en humanos
en los casos correspondientes. Los genes en gris de la columna “Genes en H. sapiens” corresponden a genes
mitocondriales los cuales no tienen homologia de secuencia con los genes de C. elegans, pero cumplen la misma funcion .

‘ Complejo GenenC.elegans Clase Evidencia Gen en H. sapiens

I gas-1 Core Bibliografica® NDUS2

I ndfl-4 Core Bibliografica®® NDA4L

I ndub-6 Core GO NDUFB6
| nduf-7 Core Homologia de secuencia de humano NDUFS7
I nduo-1 Core Bibliografica®® ND1

I nduo-2 Core Bibliografica®® ND2

I nduo-3 Core Bibliografica®® ND3

I nduo-4 Core Bibliografica®® ND4

I nduo-5 Core Bibliografica®® ND5

I nduo-6 Core Bibliografica®® ND5

I ndus-8 Core Homologia de secuencia de humano NDUFS8
| nduv-2 Core Homologia de secuencia de humano NDUFV2
I nuo-1 Core Homologia de secuencia de humano NDUFV1
| nuo-2 Core Homologia de secuencia de humano NDUS3

| nuo-3 Core Homologia de secuencia de humano NDUA6




| nuo-5 Core Homologia de secuencia de humano NDUFS1
1 nuo-6 Core Bibliografica'®® NDUB4
I [pd-5 Accesoria Homologia de secuencia de humano NDUFS4
| ndua-1 Accesoria Ortélogoy GO NDUFA1
| ndua-12 Accesoria Homologia de secuencia de humano NDUFA12
| ndua-13 Accesoria Homologia de secuencia de humano NDUFA13
I ndua-5 Accesoria Homologia de secuencia de humano NDUA5
| ndua-7 Accesoria Homologia de secuencia de humano NDUA7
I ndua-8 Accesoria Homologia de secuencia de humano NDUAS8
| ndub-10 Accesoria Homologia de secuencia de humano NDUFB10
| ndub-11 Accesoria Homologia de secuencia de humano NDUFB11
| ndub-2 Accesoria Homologia de secuencia de humano NDUFB2
| ndub-5 Accesoria Homologia de secuencia de humano NDUFB5
| ndub-7 Accesoria Homologia de secuencia de humano NDUFB7
| ndub-8 Accesoria Homologia de secuencia de humano NDUFB8
| ndub-9 Accesoria Homologia de secuencia de humano NDUFB9
| nduc-2 Accesoria Homologia de secuencia de humano NDUFC2
I nduf-11 Accesoria Bibliografica'®” NDUFA11
| nduf-5 Accesoria Homologia de secuencia de humano NDUFS5
I nduf-6 Accesoria Homologia de secuencia de humano NDUFS6
| nduf-9 Accesoria Homologia de secuencia de humano NDUFA9
| nuo-4 Accesoria Homologia de secuencia de humano NDUAA
1l mev-1 Core Bibliografica'®® SDHC
I sdha-1 Core Bibliografica'? SDHA
1l sdhb-1 Core Bibliografica'®® SDHB
Il sdhd-1 Core Bibliografica'® SDHD
1l ctb-1 Core Bibliografica'®® CYB
1] cyc-1 Core Homologia de secuencia de humano CYC1
1] isp-1 Core Bibliografica'®® UQCRFS1
11 T0O2H6.11 Core Homologia de secuencia de humano UQCRB
1 T27E9.2 Core Homologia de secuencia de humano UQCRH
v cox-4 Core Homologia de secuencia de humano COX411
\'} cox-5a Core Homologia de secuencia de humano COX5A
v cox-5b Core Homologia de secuencia de humano COX5B
v cox-6a Core Homologia de secuencia de humano COX6A
v cox-6b Core Homologia de secuencia de humano COX6B2
v cox-7¢ Core Homologia de secuencia de humano Cox7C
v ctc-1 Core Bibliografica®® Ccol
v ctc-2 Core Bibliografica®® colil
v ctc-3 Core Bibliografica®® coi
v cys-2.1 Core Homologia de secuencia de humano CYCS
Vv atp-1 Core Ortélogo ATP5F1A
Vv atp-2 Core Homologia de secuencia de humano ATP5F1B
Vv atp-3 Core Homologia de secuencia de humano ATP5PO
Vv atp-4 Core Homologia de secuencia de humano ATP5PF
Vv atp-5 Core Homologia de secuencia de humano ATP5PD
Vv atp-6 Core Wormbasey GO ATP6
Vv F58F12.1 Core Homologia de secuencia de humano ATP5F1D
Vv RO4F11.2 Core Homologia de secuencia de humano ATP5ME
Vv R53.4 Core Homologia de secuencia de humano ATP5MF




Vv Y116A8C.27 Core Homologia de secuencia de humano ATPAF2

\' Y69A2AR.18 Core Homologia de secuencia de humano ATP5F1C

Vv Y82E9BR.3 Core Homologia de secuencia de humano ATP5MC1,
ATP5MC2,
ATP5MC3

Al realizar la busqueda de genes asociados al proceso de fosforilacion oxidativa en C. elegans,
se encontraron genes sin homologia de secuencia con humanos ni levaduras, sin evidencia
bibliografica, pero con anotaciones asociadas a los complejos en Gene Ontology con codigos de
evidencia IBA (inferred from biological aspect of ancestor) o |EA (inferred from electronic
annotation). Estos genes no fueron incluidos en la muestra de entrenamiento y se reservaron
para corroborar si eran recuperados en las predicciones. Por otro lado, se identificaron varios
genes con duplicaciones génicas, para las cuales no se definid un criterio de seleccion entre las
multiples copias, excepto en algun caso particular, como en las duplicaciones génicas de gas-1
(paralogo, nduf-2.2) y sdha-1 (paralogo, sdha-2), ya que existe evidencia previa que nduf-2.2 y
sdha-2 son de expresion exclusiva en linea germinal’®®. Los genes duplicados, entonces, fueron
excluidos de la muestra de entrenamiento, salvo excepciones fundamentadas, y se reservaron
para verificar si alguno de los paralogos era recuperado en las predicciones. Estos genes se
encuentran listados en la Tabla 5.

Tabla 5: Lista de genes que han sido asociados con el proceso de fosforilacion oxidativa, pero sobre lo cual no hay evidencia
clara y que fueron excluidos de la muestra de entrenamiento.
*ND: no definido. **IBA: Inferred from Biological aspect of Ancestor. ***|EA: Inferred from Electronic Annotation

GenenC.

Motivo de la exclusién
elegans

Evidencia

Complejo

| ndub-3 ND GO chon5|sten0|as ensuanotacpn.Noestadeflnldo

si es de ensamblaje 0 accesoria
oy o o

I C0645.3 ND* GO A.no.tado,ejn GO con codigo IBA**, sin sustento
bibliografico.

| ndab-1 Accesoria  Ortélogodehumano  Duplicado con ndab-2.

| ndab-2 Accesoria  Ortélogodehumano  Duplicado con ndab-1.

e * k% i

I nduv-3 ND GO Apo.tado’e.n GO con cadigo IEA***, sin sustento
bibliografico.

" C14B9.10 Accesoria GO A.no.tado’e.n GO con cddigo IEA, sin sustento
bibliografico.

i F45H10.2 Core Ortélogo de humano  Duplicado con RO7E4.3.

1] RO7E4.3 Core Ortélogo dehumano  Duplicado con F45H10.2.

1l mppb-1 Core Ortélogo dehumano  Duplicado con ucr-1.

i ucr-1 Core Ort6logo de humano  Duplicado con mppb-1.

m uer-11 ND GO A.no.tado,ejn GO con cadigo IEA, sin sustento
bibliografico.

] ucr-2.1 Core Ortélogo de humano  Triplicado con ucr-2.2y ucr-2.3.

i ucr-2.2 Core Ort6logo de humano  Triplicado con ucr-2.1yucr-2.3.

1l ucr-2.3 Core Ortologo dehumano  Triplicado con ucr-2.1yucr-2.2.

IV B0035.18 Core g'sm‘)log'a CONCOX™ qrinlicado con cox-6cy Y111B2A.2.

v cox-6¢ Core Wormbase Triplicado con B0035.18y Y111B2A.2.




v Y111B2A2 Core ;'(?momg'a CONCOX" Iriplicado con cox-6¢ y B0035.18.
v asb-1 Core Ort6élogo de humano  Duplicado con asb-2.

v asb-2 Core Ortélogo dehumano  Duplicado con asb-1.

\') asg-1 ND Ort6logo de humano  Duplicado con asg-2.

') asg-2 ND Ort6logo de humano  Duplicado con asg-1.

v hpo-18 Core Ort6logo de humano  Triplicado con R05D3.6 yZC262.5.
v R05D3.6 Core Ort6logo de humano  Triplicado con hpo-18yZC262.5.
v 2C262.5 Core Ort6logo de humano  Triplicado con hpo-18y R05D3.6.

En comparacion a la descripcion mas detallada que se tenia sobre los genes de la fosforilacion
oxidativa en C. elegans en base a homologia de secuencia (Tsang y Lemire®®), identificamos 11
genes adicionales, dos por homologia (atp-4 y ucr-2.3), seis por referencias bibliograficas (ndua-
1, ndub-11, nduf-11 y nuo-6)>*124167 y tres por anotacion en Gene Ontology (C06A5.3, nduv-3 y
ucr-11). Adicionalmente, agregamos los genes cys-2.1 y cys-2.2. En cambio, el trabajo de Tsang
y Lemire incluye los genes ndua-2 y mrpl-4 (duplicados) los cuales participan del ensamblado;
los genes mai-1y mai-2, los cuales regulan la actividad del complejo V; el gen F48E8.3, el cual
lo catalogan como un duplicado de sdha-1, el cual descartamos por la poca identidad con ellos;
y el gen F16B4.6, el cual lo presentan como un duplicado de ndab-1 y ndab-2 pero no posee
homologia de secuencia con ninguno de los dos.

4.2. Seleccién de ejemplos negativos.

421.

Dado el método de obtencion de datos de sc-RNAseq de Packer et al., la cantidad de transcriptos
que se puede recuperar de cada gen es notablemente baja. Para muchos genes se observa un
valor de expresiéon de 0 en varias células, que se puede deber a sesgos inherentes a la
metodologia utilizada o a la nula expresion en esas células. En este contexto, se evalud la
distribucién de valores nulos por gen. Los resultados se presentan en la Figura 8.

Exploracion de los datos.
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Figura 8: Cantidad de genes con valores nulos de expresion segun Packer et. al, que considera 923 célulasy 17321 genes.



En la Figura 8 se observa que una proporcion significativa de los genes presentan valores nulos
en mas de 800 células. Dada esta caracteristica de los datos, se optd por construir tres redes de
co-expresion utilizando tres conjuntos diferentes: todos los genes, el conjunto de genes con
menos de 900 ceros (se expresan en mas de 23 células) y el conjunto con menos de 800 ceros
(se expresan en mas de 123 células).

El paquete de Python utilizado para construir las tres redes de co-expresion fue pyWGCNA, y los
resultados se encuentran en el anexo (Figura S1, Figura S2y Figura S3). Con el fin de determinar
cual de estas redes se ajustaba mejor a los objetivos del estudio se llevé a cabo un clustering
jerarquico de cada una y se identificé en cada caso el cluster con la mayor cantidad de genes
usados como ejemplos positivos. Posteriormente, se calculd el enriquecimiento en ejemplos
positivos de cada uno de estos tres clusters (Tabla 6).

Tabla 6: Resultados de construccion de redes de co-expresion de tres subconjuntos de los datos obtenidos por Packer et.
al. En cada caso, el cluster de interés es aquel que contiene la mayor cantidad de genes que fueron usados como ejemplos
positivos.

Total de genes  Cantidad de genes de

Genes Cantidad Cantidad o Fold
. enelclusterde laclase positivaenel .
considerados de genes declusters . . . . Enrichment
interés cluster de interés

Todos los genes 17320 57 718 48 16,7 15:';_

Genes con 1,73E-
menos de 900 0s 11903 31 528 40 13,3 173

Genes con 8,77E-
menos de 800 0s 8102 16 329 38 13,8 5

En Tabla 6 se observa que al considerar todos los genes se forma el cluster mas enriquecido en
ejemplos positivos. Por este motivo se decidié continuar con el conjunto total de genes.

4.2.2. Redes de co-expresion.

La Figura 9 muestra el dendrograma resultante del clustering jerarquico de la red de co-
expresion. En el grafico, las barras representan la cantidad de genes en cada cluster, y el
gradiente de color indica el enriquecimiento (fold enrichment) de cada cluster en genes usados
como ejemplos positivos. Se destaca la presencia de un cluster particularmente enriquecido en
estos genes, con un fold enrichment de 16,7 y un p-valor de 1,94e10242 (de ahora en adelante
llamado “cluster A”), mientras que el fold enrichment de los demas clusters es menor a 2.
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Figura 9: Dendrograma correspondiente al clustering jerarquico de la red de co-expresion generada con el software
pyWGCNA. La altura de las barras indica la cantidad de genes en cada cluster. El gradiente de color indica el
enriquecimiento en ejemplos positivos de cada cluster, con gris para fold enrichments menores a 2. En aquellos cluster
con enriquecimiento diferente a 0, se indica su valor sobre las barras. Los p-valores de los enriquecimientos fueron
menores a 1x10-?° en todos los casos.

Una vez generada la red, y habiendo encontrado que los ejemplos positivos se concentran en
unos pocos clusters (particularmente en el cluster A) decidimos aplicar el criterio de la siblings
policy para seleccionar ejemplos negativos'®®. Como se observa en la Figura 9, el cluster
hermano al cluster A (de 282 genes, llamado de aqui en adelante “cluster B”), es aquel que
comparte el mismo nodo parental y que por definicion esta compuesto por genes cuyos perfiles
de expresion son similares en un nivel jerarquico anterior, pero que los diferencia del cluster A.

Con el fin caracterizar ambos clusters, se hizo un analisis de enriquecimiento funcional en
términos de Gene Ontology. En la Figura 10 se puede ver que el cluster A esta enriquecido,
ademas del proceso de la fosforilacion oxidativa, en procesos como traduccion, sintesis de ATP
asociada la fuerza de movimiento, y la organizacion e importacion de proteinas a la mitocondria,
todos términos relacionados con el proceso de fosforilacion oxidativa. Por otro lado, el cluster B
esta enriquecido en genes asociados a la localizacion y diferenciacion del musculo, a la
formacion de colageno y a funciones asociadas a la unién a actina y zinc. Estos términos dan
indicio de que a este cluster lo conforman genes responsables de la formacion de musculo, tejido
que requiere una gran cantidad de energia, el cual se encuentra enriquecido en mitocondrias.
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Figura 10: Analisis de enriquecimiento funcional en términos de Gene Ontology (GOEA). (A) GOEA del cluster enriquecido
en genes de la muestra positiva y (B) GOEA del cluster contiguo.

Los genes hub de un cluster se definen como los genes mas conectados dentro de ese cluster y
son representativos del perfil de expresion de ese conjunto de genes'’®. Se calculd la
conectividad (Figura S4) e identificaron los primeros 20 genes hub de cada cluster, ilustrados en
la Figura 11. Para el cluster A, la mayoria de los genes hub codifican para proteinas ribosomales
(Tabla S2). En el cluster B, los genes hub participan principalmente del ensamblado de la
miofibrilla y del proceso catabdlico de la timina (Tabla S3).

A Cluster A B Cluster B

Ejemplos positivos B Genes hub = Otros genes

Figura 11: (A) Subgrafo del cluster de interés. Los genes de la muestra positiva estan coloreados de amarillo, mientras que
los genes hub se indican en azul. (B) Subgrafo del cluster contiguo. Los genes hub se indican en azul.



4.3. Aprendizaje automatico supervisado

4.3.1. Conteos de bulk RNA-seq y normalizacion.

Para poder entrenar modelos de aprendizaje automatico con los datos seleccionados, fue
necesario primero normalizar la expresion de cada gen. El dataset 1 esta disponible en valores
de profundidad de cobertura por millén de reads mapeados (depth of coverage per million
mapped reads - dcpm). Los otros datasets se encuentran depositados en NCBI como reads sin
procesar. Frente a esto, fue necesario filtrar y mapear los reads en el genoma de referencia
WBcel235 (GCF_000002985.6). Se obtuvieron las tablas de conteo para los datasets 2-4 que se
encuentran resumidos en la

Tabla 7.

Todos los datasets fueron obtenidos utilizando la tecnologia de lllumina, con diferentes
estrategias en la construccion de la libreria. Es relevante destacar que el dataset 3 estaba
compuesto por entre 5 y 7 réplicas por cada tejido, con un promedio de 20,7 giga bases por
réplica, teniendo un total 560.68 giga bases. Dado el tamafio del dataset, se decidid6 tomar 3
réplicas de cada tejido que tuvieran la misma cantidad de informacion, y de ellas se tomaron 25M
de reads al azar de cada réplica.

Tabla 7: Informacion de datasets seleccionados. Se informa el tipo y tamario de las librerias, el tamano del dataset, la
cantidad de reads y genes luego de mapear al genoma de referencia WBcel235 (GCF_000002985.6).

Dataset BioProiect Tipo de Tamario Cantidad de reads % reads Cantidad
] libreria luego de filtrar (x10°) mapeados de genes
Dataset1 - - - - - 19928
Dataset2 PRINA394726 Paired-end 7.08 Gb 236.3 85% 18425
Dataset3 PRINA400796  Single-end 9.4 Gb 284.6 90% 18781
Dataset4 PRINA878786  Single-end 6.61Gb 168.5 96% 23232
Cantidad de genes comunes atodos los datasets 15714

Luego de generar las tablas de conteo se realiz6é un andlisis de Escalado Multidimensional (MDS)
con el fin de evaluar si las réplicas eran consistentes en todos los conjuntos de datos'” 172 A|l
graficar los resultados del MDS e observé que las réplicas para cada dataset se encontraban
separadas espacialmente, lo que sugiere una alta consistencia y reproducibilidad entre réplicas
de cada condicién experimental (Figura 12). Este patrén de separacion espacial en el MDS
confirma la robustez de los datos normalizados y resalta las diferencias bioldgicas entre las
condiciones experimentales evaluadas.
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Figura 12: Multidimensional scaling (MDS) de cada réplica de los tres datasets.

Una vez obtenidas las tablas de conteo, se evaluaron tres métodos de normalizacién: TMM, TPM
y TPMCLR. Para la evaluacién se comparé el desempefio de modelos predictivos entrenados
con distintas combinaciones de datasets y distintas normalizaciones. Los resultados se muestran
enla

Tabla 8.

Tabla 8: Evaluacion del desempefio de los 24 modelos combinando diferentes datasets y normalizaciones. El algoritmo de
aprendizaje utilizado fue random forest. Las métricas utilizadas para evaluar el desempeno fueron: precision, score F1y
drea bajo la curva ROC (AUCROC). Los resultados fueron obtenidos con una muestra de evaluacion (25% de los datos
etiquetados disponibles).

Datasets Normalizacién UmI.Jra.l que Precision F1 AUCROC
maximiza F1

TPM 0.59
Dataset1,2,3y4 TPMCLR 0.33
™M 0.78
TPM 0.75
Dataset1,2y3 TPMCLR 0.5
™M 0.75
TPM 0.78

Dataset1,2y4 TPMCLR 1
™M 0.75
TPM 0.22
Dataset1y 2 TPMCLR 0.37
™M 0.54
TPM 0.33

Dataset1,3y4 TPMCLR 1
™M 0.58
PM 0.65
Dataset1y 3 TPMCLR 0.52
™M 0.5
TPM 0.29
Datasetly4 TPMCLR 0.4
™M 0.44
PM 0.21
Dataset1 TPMCLR 0.12
™M 0.36




La

Tabla 8 muestra que el desempefo de los modelos es satisfactorio, con valores superiores a 0.8
en todos los casos. Se observa que la aplicacion de CLR en lugar de la normalizacion de TPM
solo da lugar a métricas mas altas en una de las ocho combinaciones de datasets, mientras que
en el resto de los casos no hay una mejora significativa e incluso se registra un peor desempefno
en cinco de ellos. Por otra parte, no se evidencian diferencias claras entre la normalizacién por
TPM o TMM. Finalmente, en relacion con las distintas combinaciones de datasets, fue la
combinacion de todos ellos la que dio lugar a las mejores métricas, usando cualquiera de los tres
métodos de normalizacién. En consecuencia, se optd por usar los 4 datasets. Dado que existe
evidencia que su uso es mejor al integrar muestras de RNAseq provenientes de diferentes
fuentes se optd por usar TMM como método de normailzaciéon!s9,

4.4. Entrenamiento y evaluacién de los modelos.

Se entrenaron 18 modelos de aprendizaje automatico para predecir nuevos genes asociados al
proceso de fosforilacion oxidativa. Se utilizé la misma muestra de entrenamiento y evaluacion
que la seccién anterior, quitando los genes de cada uno de los complejos segun correspondiera.
Las métricas mediante las que se evalué el desempeio de los modelos se muestran en la Tabla
9.

Tabla 9: Resultado de la evaluacion de los 18 modelos, resultado de combinar 6 muestras de entrenamiento diferentes y 3
algoritmos de aprendizaje. Las métricas utilizadas para la evaluacion fueron: precision, score F1y drea bajo la curva ROC
(AUCROC). Los resultados fueron obtenidos con una muestra de evaluacion que incluia el 25% de los ejemplos positivos
y negativos disponibles.

Algoritmo enTrl:a(:ls.iltr?ig:to Umbral geﬁ::g?::i:;os Precision F1 AUCROC
Todos los complejos 0.78 554
Sin complejo | 0.33 945
Random Sin complejo Il 0.83 510
Forest Sin complejo Il 0.75 581
Sin complejo IV 0.33 2228
Sincomplejo V 0.67 595
Todos los complejos 0.53 1174
Sin complejo | 0.13 1214
Support Sin complejo |l 0.45 1169

Vector

Machines Sin complejo Il 0.48 1176
Sin complejo IV 0.46 1778
Sin complejo V 0.38 1348
Todos los complejos 1 874
Sin complejo | 0.62 549
K-nearest Sin complejo I 1 1208
neighbors Sin complejo 1l 0.49 1838
Sin complejo IV 1 807
Sincomplejo V 0.25 3147




Para los 18 modelos se obtuvieron métricas superiores a 0.8. Es interesante observar que los
modelos entrenados sin incluir el complejo | presentan las métricas mas bajas en los tres
algoritmos evaluados. Esto puede explicarse por el tamano de la muestra de entrenamiento, ya
que los genes del complejo | representan casi el 50% de los ejemplos positivos disponibles.

El modelo entrenado con KNN vy sin el complejo V obtuvo la mayor cantidad de predicciones
(3147), mientras que el modelo de RF entrenado sin el complejo IV es el modelo con menos
predicciones (510). En total, 4003 genes diferentes fueron predichos por al menos un modelo. La
distribucion de genes segun la cantidad de modelos que los predicen se encuentra en Figura 13.
Se puede ver que casi 1400 genes son predichos por un unico modelo, mientras que 103 son los
genes predichos por todos los modelos.
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Figura 13: Distribucion de genes segun la cantidad de modelos que los predicen.

Una vez entrenados los modelos y clasificado el resto del genoma, se identificaron los genes
clasificados como positivos por todos los modelos, independientemente del algoritmo utilizado y
de la muestra de entrenamiento. La Figura 14 muestra un grafico upset en el que cada conjunto
es la interseccion de los genes clasificados como positivos por los 6 modelos, para cada uno de
los 3 algoritmos. Del total de 4003 genes clasificados como positivos por al menos un modelo,
103 lo fueron por todos los modelos. Al conjunto de estos genes se le denominé “lista de genes
consenso” (Tabla 10).
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Tabla 10: Lista de genes consenso. Formada por los genes clasificados como positivos por los 18 modelos, ordenada de
forma descendente por el promedio de la probabilidad de pertenecer a esa clase. La probabilidad de cada uno de los
modelos esta detallada en la Tabla S4. El (*) indica los genes que fueron excluidos de los ejemplos positivos por estar

duplicados.

Promedio de Promedio de

n
probabilidad probabilidad

WBGene00004453 rpl-39 1.00 WBGene00022114 Y71F9AL.9 0.95
WBGene00004498 rps-29 1.00 WBGene00013238 trap-4 0.95
WBGene00004444  rpl-30 1.00 WBGene00013766 prmt-1 0.95
WBGene00004497 rps-28 1.00 WBGene00009880 F49C12.11 0.95
WBGene00006434 prdx-2 1.00 WBGene00000209 5sg-1* 0.94
WBGene00004888 smo-1 1.00 WBGene00010627 nol-56 0.94
WBGene00001427  fkb-2 1.00 WBGene00021420 trap-3 0.94
WBGene00017075 nap-1 1.00 WBGene00022122 trap-1 0.94
WBGene00017925 F2989.11 1.00 WBGene00003962 pdi-1 0.94
WBGene00001946  his-72 1.00 WBGene00000210 gsg-2* 0.94
WBGene00006984 zig-7 1.00 WBGene00010478 dkc-1 0.94
WBGene00011156 rbm-3.2 1.00 WBGene00002191 kin-3 0.94
WBGene00006917 vha-8 1.00 WBGene00016655 acbp-1 0.93
WBGene00000263 F23H11.5 1.00 WBGene00000534 cpi-2 0.93
WBGene00012179 rpl-37.1 1.00 WBGene00001501 fin-2 0.93
WBGene00000183  arf-5 1.00 WBGene00004046 pip-1 0.93
WBGene00013463  kdp-1 1.00 WBGene00007708 nola-3 0.93
WBGene00015755 (C14B9.10 1.00 WBGene00006913 vha-4 0.93
WBGene00017982 hpo-18* 0.99 WBGene00012344 ola-1 0.93
WBGene00010896 snu-13 0.99 WBGene00003372 mic-4 0.92
WBGene00000881 cyn-5 0.99 WBGene00009882 vha-17 0.92
WBGene00000063 act-1 0.99 WBGene00015514  srif-1 0.92




WBGene00020894 T728D9.1 0.99 WBGene00021427 sec-61.B 0.92
WBGene00011128  adk-1 0.98 WBGene00004920 snr-7 0.92
WBGene00010809  lias-1 0.98 WBGene00021088 WW08E12.7 0.92
WBGene00009739 F45H10.2* 0.98 WBGene00020507 vha-15 0.92
WBGene00009050 mstr-1 0.98 WBGene00001423 fip-1 0.92
WBGene00006918 vha-9 0.98 WBGene00012602 Y38F10A.24 0.92
WBGene00006919 vha-10 0.98 WBGene00021248 Y22D7AL.10 0.92
WBGene00001005 dlc-1 0.98 WBGene00022599 daf-41 0.91
WBGene00004302 ran-1 0.98 WBGene00004914 snr-1 0.91
WBGene00012097 abcf-2 0.98 WBGene00020604 720B12.7 0.91
WBGene00000182 arf-1 0.98 WBGene00021960 tmem-258 0.91
WBGene00020868  eif-1 0.98 WBGene00019680 K12H4.5 0.91
WBGene00018963 ucr-1* 0.97 WBGene00001393 fat-1 0.91
WBGene00003053 Imp-1 0.97 WBGene00007630 har-1 0.91
WBGene00001840 hel-1 0.97 WBGene00000896 dad-1 0.91
WBGene00077526 C25A1.16* 0.97 WBGene00003065 (pd-9 0.90
WBGene00007684 ndub-3 0.97 WBGene00018151 ndab-2* 0.90
WBGene00019007 ucr-11 0.97 WBGene00020915 nol-58 0.90
WBGene00010174 F56H9.2 0.97 WBGene00010317 jdh-1 0.90
WBGene00004266 rab-1 0.97 WBGene00012768 eef-1B.2 0.89
WBGene00020297 nog-1 0.97 WBGene00003123 mag-1 0.89
WBGene00006910 vha-1 0.97 WBGene00003214 mel-32 0.89
WBGene00017926 cox-6C* 0.96 WBGene00004766 sel-9 0.87
WBGene00014454 MTCE.7 0.96 WBGene00011510 pdha-1 0.86
WBGene00004918 snr-5 0.96 WBGene00009915 F52A8.1 0.84
WBGene00016746 (C48B6.10 0.96 WBGene00000379 cct-4 0.83
WBGene00017984 gmpr-1 0.96 WBGene00015778 got-2.2 0.82
WBGene00019537 K08D12.3 0.96 WBGene00009664 jgha-1 0.82
WBGene00020216 trap-2 0.96 WBGene00000378 cct-2 0.81
WBGene00015248 mai-2 0.95

Estos 103 genes, predichos por todos los modelos al considerar en cada uno de ellos el umbral
de clasificacion que maximiza el F1, conforman la lista consenso. Los valores alcanzados con
las distintas métricas de evaluacién son muy buenos, indicando que los modelos aprendieron a
reconocer patrones de expresion distintivos, que les permitieron identificar a genes ya conocidos
por estar involucrados en este proceso y que fueron usados para evaluar su desempeno. Con el
fin de evaluar la calidad de las predicciones en general y de encontrar evidencia adicional que
vincule los genes de la lista consenso con el proceso de fosforilacion oxidativa, se llevaron a
cabo varios andlisis adicionales, buscando a su vez priorizar a los mejores candidatos para una
eventual validacion experimental.



4.5. Caracterizacion de la lista consenso.

4.5.1. Prediccion de genes excluidos.

En el relevamiento de genes a ser utilizados como ejemplos positivos, se excluyeron los genes
de la Tabla 5 y los genes que participan del ensamblado de los complejos que llevan a cabo la
fosforilacion oxidativa. Luego de obtenidas las predicciones de los modelos entrenados se
verificd la cantidad de veces que cada uno de estos genes habian sido predicho por alguno de
los modelos. Esta informacién se resume en la Tabla 11 y en la Tabla 12.

Tabla 11: Lista de genes involucrados en el ensamblaje de los complejos excluidos del entrenamiento y la cantidad de
modelos que los clasifica como involucrados en la fosforilacion oxidativa.

| Complejo Gen Cantidad de modelos que lo predicen
I acdh-12 0/18
I B0035.15 0/18
I B0334.5 1/18
I KO09E4.3 0/18
| M04B2.4 0/18
| ndua-2 8/18
| nuaf-1 0/18
| nuaf-3 0/18
| nubp-1 0/18
I Y116A8C.30 0/18
I Y38F2AR.3 0/18
I ZK1128.1 0/18
Il Y57A10A.29 0/18
i bes-1 0/18
i ddl-1 0/18
\Y coa-1 0/18
\Y coa-3 0/18
\Y coa-4 0/18
\Y coa-5 0/18
v c0a-6 0/18
v coa-7 0/18
v cox-10 0/18
v cox-11 0/18
v cox-14 4/18
v cox-15 0/18
v cox-16 0/18
v cox-17 0/18
v cox-18 0/18
\Y cox-19 1/18
\Y sco-1 0/18




v Stf-1 0/18
v 720D3.6 0/18
v Y53F4B.14 0/18

En la Tabla 11 se puede ver que de las 32 proteinas que forman parte del ensamblaje de los
complejos, 28 no son clasificadas como positivas por ninguno de los modelos. De las otras 4,
dos son clasificadas como positivas por solo un modelo, otra por 4 y el gen ndua-2 por 8 modelos
Esto puede interpretarse como resultado de que los patrones de expresién de las proteinas del
ensamblaje y el de las proteinas core y accesorias no son similares, de forma que excluir las
primeras de la muestra de entrenamiento fue una decisidon acertada para predecir genes
relacionados el proceso de fosforilaciéon oxidativa. Este resultado refuerza la calidad de la lista
consenso.

Por otro lado, en los genes excluidos por poseer duplicaciones génicas (Tabla 12) se observa un
patrén notable: a excepcion de tres casos la mayoria de los modelos predijeron consistentemente
solo a una de las dos o tres copias del gen duplicado. Las duplicaciones en las que esto no
sucedio son las de los genes asg-1 y asg-2, ambos predichos por todos los modelos, los genes
ndab-1 y ndab-2, el primero predicho por 17 modelos y el segundo por los 18 y los genes
B0035.18, cox-6¢ y Y111B2A2 predichos por 11, 18 y ningun modelo respectivamente.

Este resultado indica que, en la mayoria de los casos, solo una de las dos copias posee un peffil
de expresion caracteristico de los genes involucrados en el proceso de fosforilacion oxidativa.
Esto podria deberse a varios factores, como diferencias en la regulacion transcripcional, la
presencia de isoformas especificas, o variaciones en la expresion de distintos tipos de tejidos
(como pasa con nduf-2.2 y sdha-2) o condiciones experimentales. Cabe consignar que estos
ultimos dos genes, inicialmente excluidos por estudios previos que mostraban un patréon de
expresion muy singular, unicamente en linea germinal, tampoco fueron recuperados por ningun
modelo.

Este resultado es un claro ejemplo de que en ocasiones no es suficiente la homologia de
secuencia o estructural para comprender la funcion de un gen, y abre la puerta a estudiar la
expresion temporal y espacial (0 ante condiciones especificas) de estos genes duplicados,
pobremente anotados, en mayor profundidad con el fin comprender si estas duplicaciones son
parte de alguna(s) adaptacion(es) bioquimica(s) particular(es), u otra optimizacién bioldgica y la
historia evolutiva de estas duplicaciones.

Finalmente, los genes cuya asociacion con el proceso de fosforilacion oxidativa tenia sustento
bibliografico tan débil que se optd por excluirlos de la muestra de entrenamiento (C06A5.3, nduv-
3, C14B9.10 y ucr-11) fueron clasificados como positivos por la mayoria de los modelos, resultado
que refuerza esa asociacion inicial.



Tabla 12: Lista de genes excluidos de la lista de entrenamiento y cantidad de modelos que los predicen. Los genes de esta
lista no fueron incluidos por diversos motivos: bien porque estaban duplicados o porque no contaban con sustento
bibliografico suficiente para ser agregados a la muestra de entrenamiento

. GenenC. . ., Cantidad de modelos que lo
Complejo Motivo de exclusién .
elegans predicen
I C0645.3 Anotado er:n G'O co’n. codigo IBA, sin 17/18
sustento bibliografico.
| ndab-1 Duplicado con ndab-2. 17/18
| ndab-2 Duplicado con ndab-1. 18/18
Solo se expresa en linea germinal. 2/18
: nduf-2.2 Duplicado con nduf-2.1.
Anotado en GO con cédigo IEA, sin 18/18
| nduv-3 A
sustento bibliografico.
| ndub-3 Inconsistencias en la anotacion. 18/18
Solo se expresa en linea germinal. 1/18
I sdha-2 Duplicado con sdha-1
m C14B9.10 Anotado EI.1 G.O cctn. codigo IEA, sin 18/18
sustento bibliografico.
]l F45H10.2 Duplicado con RO7E4.3. 18/18
1 RO7E4.3 Duplicado con F45H10.2 06/18
m mppb-1 Duplicado con ucr-1 0/18
m ucr-1 Duplicado con mppb-1 18/18
Anotado en GO con codigo IEA, sin 18/18
i ucr-11 S
sustento bibliografico.
| ucr-2.1 Triplicado con ucr-2.2 y ucr-2.3. 17/18
m ucr-2.2 Triplicado con ucr-2.1y ucr-2.3. 6/18
1] ucr-2.3 Triplicado con ucr-2.1y ucr-2.2. 1/18
v B0035.18 Triplicado con cox-6¢cy Y111B2A.2. 11/18
v cox-6¢ Triplicado con B0035.18y Y111B2A.2. 18/18
v Y111B2A.2 Triplicado con cox-6¢ y B0035.18. 0/18
Vv asb-1 Duplicado con asb-2. 7/18
Vv ash-2 Duplicado con asb-1. 17/18
Vv asg-1 Duplicado con asg-2. 18/18
Vv asg-2 Duplicado con asg-1. 18/18
Vv hpo-18 Triplicado con R05D3.6y ZC262.5. 18/18
Vv RO5D3.6 Triplicado con hpo-18yZC262.5. 0/18
Vv 7C262.5 Triplicado con hpo-18 y RO5D3.6. 0/18

4.5.2. Andlisis de enriquecimiento.

Con el fin de evaluar el procedimiento de considerar la lista consenso, se comparé el
enriquecimiento funcional de esa lista con el de las listas obtenidas por cada algoritmo de
clasificacién por separado (conjuntos que se muestran en la Figura 14). Los enriquecimientos
obtenidos se muestran en la Figura 15, en la que se puede ver que la lista consenso mantiene el
mismo enriquecimiento en términos de la ontologia “componente celular” asociados a la



mitocondria y a membranas, pero muestra un enriquecimiento mayor en términos asociados a
procesos como la acidificacion del lumen lisosomal (que se discutira mas adelante), la sintesis
de ATP impulsada por la fuerza motriz de protones, y el transporte de protones transmembrana.

Ademas de resultar en una lista mas enriquecida en términos GO de interés, una gran ventaja
de esta estrategia es que da lugar a una lista mas pequefia. La lista consenso tiene solo 103
genes, lo cual permite realizar un analisis meticuloso de los mismos y que puede derivar en la
implementacion de ensayos in vivo a futuro. En las préximas secciones, se presenta un analisis
mas detallado de estos genes, buscando aportar evidencia adicional que respalde su caracter de
genes candidatos a estar involucrados en el proceso de fosforilacion oxidativa o estar
intimamente relacionados a este proceso.
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Figura 15: Andlisis de enriquecimiento en término GO de la lista de genes consenso y de los genes predichos utilizando
cada uno de los tres algoritmos.

4.5.3. Mapeo de los genes de lista consenso en la red de co-expresion.

Como primera forma de caracterizar la lista de genes clasificados como positivos por los 18
modelos, se los ubicé en la red de co-expresién construida en la seccidon 4.2.2. De los 103 genes
de la lista consenso, solamente el gen MTCE.7, correspondiente al ARN ribosomal 12s de la
mitocondria, no esta presente en la red, lo cual se puede deber a que no fue detectado por la
tecnologia de secuenciacion o a que no paso los controles de calidad. Luego se comparo el
enriquecimiento en ejemplos positivos y en genes de la lista consenso en los clusters que resultan
de aplicar clustering jerarquico a la red de co-expresion (Figura 16).

Como era de esperar, el cluster mas enriquecido en ejemplos positivos esta también muy
enriquecido en genes de la lista consenso. Sin embargo, como muestran la Figura 16, los genes
de la lista consenso aparecen distribuidos en mas clusters que los ejemplos positivos y 6 de estos



clusters muestran un enriquecimiento significativo y mayor a 2 (los clusters A, C, D, E, F y G).
Esto se puede interpretar como evidencia de que para clasificar como positivo a un gen dado,
estos modelos no se limitaron a eventuales correlaciones entre patrones de transcripcién, sino
que lograron aprender patrones compartidos mas complejos, lo que resulta en la prediccion de
genes que se encuentran en otros clusters de la red. Es especialmente interesante notar que el
cluster C posee un enriquecimiento de 6.47 en genes de la lista consenso, ligeramente mayor al
enriquecimiento del cluster A (5.56), en el que se encuentran la mayoria de los ejemplos positivos.
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Figura 16: Distribucion de los ejemplos positivos (A) y de los genes de la lista consenso (B) en la red de co-expresion. La
alturade las barras indica la cantidad total de genes en cada cluster. El gradiente de color corresponde al enriquecimiento
en ejemplos positivos (A) o en genes de la lista consenso (B) para cada cluster. En gris se indica que el fold enrichment es
menor a 2. En aquellos clusters en los que el enriquecimiento fue diferente a 0 se indica su valor sobre las barras. Todos
los p-values son menores a 0.05.

En la Tabla 13 se muestra la cantidad total de genes, la cantidad de genes de la muestra de
entrenamiento y la cantidad de genes de la lista consenso para varios clusters. Se puede ver que
a pesar de que los clusters C, D, E, F y G poseen un enriquecimiento en genes de la lista
consenso mayor a 2, la cantidad de esos genes en cada uno de esos clusters es en realidad
baja, sobre todo para los clusters D, E y G. Se realizé un enriquecimiento en términos de Gene
Ontology de cada uno de estos clusters para explorar la composicion de genes de estos. Se
detectd un enriquecimiento en por lo menos un término GO en todos los clusters, excepto en el
cluster D. Los resultados se muestran en la Figura 17.



Tabla 13: Cantidad de genes de la muestra de entrenamiento y lista consenso en algunos clusteres del grafo.

Clust Total de Ejemplos Enriquecimiento en Genesde la lista Enriquecimiento de los
uster re . - .
genes positivos ejemplos positivos consenso genes de la lista consenso
A 718 48 16.68 24 5.56
Cc 180 0 0 7 6.47
D 51 0 3.26
E 111 0 0 2 3.00
F 960 4 1.04 13 2.25
G 75 0 1 222
Otros 14873 16 54
Total 16968 68 102
GOEA en clusterC GOEA en clusterE
proton-transporting ATPase ATP
activity, rotational L Cantidad hydrolysis Cantidad
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Figura 17: Gene Ontology Enrichment Analysis (GOEA) en 4 de los 5 clusters enriquecidos en genes de la lista consenso. El
cluster D, de 51 genes, no presenta un enriquecimiento en genes de ningun término GO. En las graficas se indica si los
términos GO pertenecen a la ontologia biological process (BP), molecular function (MF) o cellular component (CC).

En la Figura 17, se observa que el cluster C esta enriquecido en genes asociados al proceso de
acidificacion de vacuolas. Se trata de los genes vha, que codifican proteinas que conforman
ATPasas dependientes de protones. Los 21 genes que conforman estos complejos estan
presentes en este cluster, a excepcion de los genes vha-6 y vha-7. A su vez, la lista consenso



incluye a siete de estos 19 genes vha, y todos ellos se ubican en este cluster. Por otro lado, el
cluster E muestra un enriquecimiento en genes asociados a términos GO vinculados a la unién
de proteinas desplegadas y al plegamiento de proteinas mediado por chaperonas que dependen
de ATP. Los dos genes de la lista consenso que se encuentran dentro de este grupo son cct-2 y
cct-4, ambos con anotaciones que incluyen estos términos. Las actividades relacionadas con el
uso de ATP de estos genes podrian explicar su presencia en la lista consenso.

El cluster F estda compuesto por 960 genes y esta enriquecido en 438 términos GO de las 3
ontologias (datos no mostrados). En la Figura 17 se muestran algunos de los términos con los
que estan anotados los genes de la lista consenso que aparecen en este cluster. Estos términos
estan relacionados con el desarrollo, los movimientos celulares vinculados a la gastrulacion, y a
la morfogénesis neuronal.

Finalmente, el cluster G esta compuesto por 75 genes y se encuentra enriquecido unicamente
en el término “citoplasma” de la ontologia “componente celular’ y no se considera particularmente
informativo. El unico gen de la lista consenso que pertenece a este cluster (arf-1) se encuentra
anotado con este término.

El cluster A, enriquecido en ejemplos positivos, incluye a 24 de los 103 genes de la lista consenso.
La localizacion de estos genes en la red de co-expresion se muestra en la Figura 18. En
particular, los genes W01D2.1, rps-28, rps-29, rpl-30 y rpl-3 (marcados en rojo), que codifican
para proteinas ribosomales, se encuentran préximos a los genes hub del cluster, que codifican
para el mismo tipo de proteinas. Por otro lado, todas las duplicaciones génicas incluidas en la
lista consenso se encuentran en este cluster.

(oS ‘

Ejemplos positivos B Genes hub  mEE [jsta consenso = Otros genes

Figura 18: Subgrafo correspondiente al cluster A. En amarillo se indican los genes positivos de la muestra de
entrenamiento, en azul los genes hub y en rojo los genes de la lista consenso. El resto de los genes estan coloreados en
gris.



4.5.4. Anotaciones GO y homdlogos humanos de los genes de la lista
consenso.

Se llevo a cabo un relevamiento de las anotaciones GO de los genes de la lista consenso, sin
incluir las duplicaciones génicas (ver Tabla 12), por lo que se trabajé con un total de 93 genes.
Para estos genes también se realizé una busqueda de homdlogos en H sapiens en Wormbase.
La informacién recabada se resume en la Figura 19.
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Figura 19: Anotaciones GOy ortdlogos en humanos de los genes de la lista consenso. Los clustersde lared estdnindicados
por fuera del heatmap. En cada fila se indica el promedio de la probabilidad de pertenecer a la clase de los ejemplos
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anotaciones utilizadas fueron: Traduccién = G0:0006412, GO:0006417, GO:0017148, G0O:0045727; Procesamiento
Metabolico de ARN = GO:0016070; Metabolismo = GO:0008152; Reticulo Endoplasmatico = GO:0005783; Membrana =
G0:0016020; Nucleo = GO:0005634, Citosol = GO:0005737; Mitocondria = GO:0005739. Para todos los casos se tomd en



cuenta si el gen posee anotaciones en algun término descendiente de los términos enumerados. Para el caso de
metabolismo, se eliminaron todos los términos descendientes de traduccion y procesamiento metabdlico de ARN.

En el cluster A se destaca la presencia del gen mai-2, ortélogo del gen humano ATP5IF1, que
inhibe la actividad hidrolitica de la ATPsintasa cuando el gradiente electroquimico de protones
es interrumpido en la mitocondria'”. También se encuentra el gen har-1, homdlogo del gen
humano CHCHD10, que tiene funciones de mantenimiento de la integridad mitocondrial'”4.
Teniendo en cuenta que la inclusidn de un gen en la lista consenso depende exclusivamente de
su patron de transcripcion, es interesante la presencia de estos dos genes, con ortdlogos
humanos que participan uno de la regulacion de la ATPasa mitocondrial y el otro de la integridad
de la mitocondria.

El resto de los genes de la lista consenso que se encuentra en el cluster A esta anotado con
diferentes términos GO, que incluyen regulacién de la traduccién, unién a ARN (eef-1B2 vy
K08D12.3), plegamiento de proteinas (Y22D7AL.10), componentes estructurales de la célula
(kdp-1) y almacenamiento de lipidos (/pd-9). Finalmente, los genes WO8E12.7, K12H4.5 y
F29B9.11 no tienen ninguna anotacion GO, al tiempo que K12H4.5 y F29B9.11 no presentan
homologia con ningun gen humano.

Los genes vha-1, vha-4, vha-8, vha-9, vha-10, vha-15y vha-17 de la lista consenso se encuentran
en el cluster C. Los genes vha codifican para complejos de ATPasas dependientes de protones
(V-ATPasas), proteinas esenciales para el mantenimiento del gradiente de pH a través de las
membranas bioldgicas, y median la acidificaciéon de organelos. Estos complejos estan formados
por los modulos VO y V1, que estructuralmente son muy similares a los modulos FOy F1 de la
ATP sintasa. Durante el proceso de acidificacion, las V-ATPasas bombean protones (H*) desde
el citosol al interior de los organelos en contra del gradiente en un proceso acoplado a la hidrélisis
de ATP, disminuyendo asi el pH y creando un ambiente acido en el interior del organelo. Este
proceso es esencial para mantener el pH acido del lisosoma. Cabe destacar que de los 21 genes
que conforman las V-ATPs, 18 fueron clasificados como positivos por al menos un modelo y siete
lo fueron por los 18 modelos, formando parte de la lista consenso. Unicamente los genes vha-1,
vha-18 y spe-5 no fueron clasificados como positivos por ningin modelo. Este resultado vincula
el proceso de produccién de ATP con un proceso dependiente de energia. Es plausible que la
regulacion de la expresibn de ambos conjuntos de genes esté coordinada, dando lugar a
patrones de expresidn con caracteristicas similares, lo cual explicaria la inclusién de genes de la
V-ATPasa en la lista consenso.

El dnico gen de la lista consenso que pertenece al cluster D es srif-1, el cual no tiene homologia
con ningun gen humano y carece de referencias bibliograficas relevantes. Segun la descripcién
disponible en WormBase'”®, en base a estudios de protedmica y de scRNA-seq, se sabe que
este gen se expresa en células accesorias, células del arco anterior, hipodermis anterior,
neuronas ciliadas y el sistema nervioso somatico. Ademas, estudios de protedmica, microarrays
y RNA-seq han determinado que esta afectado por varios genes, como daf-16, daf-2 y skn-1.

El cluster E contiene los genes cct-2 y cct-4, ortélogos de los genes CCT2 y CCT4 de Homo
sapiens, respectivamente. Estos genes humanos codifican para proteinas chaperonas que se
encuentran en el citosol y forman parte del complejo de chaperonas que contienen TCP1 (CCT).
Este complejo consiste en dos anillos apilados idénticos, formados por 8 proteinas cada uno.
Péptidos desplegados entran a la cavidad central y se da el plegamiento dependiente de ATP.
Si bien solo estos dos genes se encuentran en la lista consenso, los otros 6 genes fueron



clasificados como positivos por mas de la mitad de los modelos, y 4 de ellos también se
encuentran en el cluster C. Al igual que sucede con los genes vha, este es otro ejemplo de un
conjunto de genes clasificados como positivos cuya funcion depende de un alto consumo de
ATP.

Trece de los genes de la lista consenso se encuentran en el cluster F. Los genes cpi-2 y mag-1
estan anotados con términos GO relacionados a la reproduccion. El primero esta asociado a la
regulacion del desarrollo de ovocitos y la vitelogénesis, mientras que el segundo esta relacionado
con la feminizacion de ovocitos en la linea germinal de hermafroditas, la regulacion positiva de
la puesta de huevos y la oogénesis. Por otro lado, genes como cyn-5, fkb-2, pdi-1y rab-1 estan
asociados a procesos como el plegamiento de proteinas, la respuesta a proteinas mal plegadas
y el transporte intracelular de proteinas. Ademas, los genes msitr-1, nol-58, dkc-1 y eif-1 estan
anotados con actividad de union a ADN, a ARNsno, de modificacion post-transcripcional de ARN
e inicio de la traduccién, respectivamente. Finalmente, los genes F23H11.5, F56H9.2 'y T28D9. 1
no tienen ortélogos en humanos ni anotaciones GO.

Por otro lado, el cluster G contiene un unico gen de la lista consenso: arf-1. Este gen codifica
para una proteina perteneciente a la familia de GTPasas Arf/Sar, asociada al trafico intracelular
de vesiculas. La proteina Arf1, en su forma unida a GDP, se asocia con la membrana mitocondrial
y participa activamente en la regulacién de la homeostasis y la dinamica mitocondrial. Dado que
las proteinas de la cadena de transporte de electrones y la ATP sintasa desempefian su funcion
en la membrana mitocondrial, la inclusién de este gen en la lista consenso podria deberse a la
co-localizacion de su producto y no a que tengan funciones relacionadas, aunque esto ultimo
tampoco puede descartarse.

Finalmente, los genes distribuidos en el resto de los clusters estan anotados con diversos
términos GO. Hay un grupo numeroso de estos genes cuyos productos tienen actividad de union
a ADN, ARN y/o factores de transcripcién, que incluye a fib-1, hel-1, nap-1, nog-1, his-72, nol-56,
nola-3, plp-1, snr-2, snr-5, snr-7, snu-13 y smo-1. Por otro lado, genes como act-1, arf-5, kin-3,
mel-32 y ron-1 estan vinculados principalmente a procesos asociados al desarrollo embrionario.
Los genes frap del 1 al 4 se encuentran ubicados en el mismo cluster y las proteinas que codifican
participan de la insercion de proteinas que se estan sintetizando en la membrana del reticulo
endoplasmético”6. Finalmente, los genes C25A1.16, C48B6.10, F49C12.11, F52A8.1, rbm-3.2,
Y38E10A.24, Y71F9AL.9 y zig-7 no tienen anotaciones GO.

4.5.5. Prediccién de procesos metabdlicos asociados a la fosforilacion
oxidativa.

La fosforilaciéon oxidativa representa la etapa final de la produccion de energia en el metabolismo
de los organismos aerobios. En este proceso convergen los productos oxidados de diversas rutas
catabdlicas celulares, lo que resalta la importancia de identificar genes de la lista consenso
relacionados con procesos catabdlicos.

Entre los genes de la lista consenso se encuentra got-2.2, que codifica una transaminasa con
actividad sobre L-aspartato:2-oxoglutarato, implicada en el catabolismo del aspartato. Ademas,
se encuentran los genes idh-1, idha-1 y pdha-1, todos ellos involucrados en el ciclo del acido
citrico. Este ciclo, compuesto por una serie de reacciones que tienen lugar en la matriz
mitocondrial, genera NADH y FADH2, moléculas esenciales para la fosforilacién oxidativa, ya que
donan electrones a los complejos |y Il de la cadena de transporte de electrones.



Asimismo, el succinato, uno de los intermediarios del ciclo, es utilizado directamente por el
complejo Il en la transferencia de electrones. Por esta razén, es esperable que los genes
implicados en estos procesos compartan patrones de expresion similares. Para corroborar esta
hipétesis, se evalud la frecuencia con la que las enzimas involucradas en estos procesos, segun
la Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes (KEGG), fueron clasificadas como positivas por
los 18 modelos predictivos. Esta informacion se resume en la Tabla 14.

Tabla 14: Genes del ciclo del dcido citrico y cantidad de veces que fueron clasificados como positivos. Se excluyen los
genes de la enzima succinato deshidrogenasa (complejo 1) ya que la misma fue incluida en la muestra de entrenamiento.

Gen Nombre Cantidad de predicciones
acly-2 ATP Citrate Lyase 1/18
cts-1 Citrate Synthase 17/18
aco-1 Aconitase 15/18
aco-2 Aconitase 12/18
idh-1 Isocitrate Dehydrogenase (cytosol) 18/18
ldh-2 Isocitrate Dehydrogenase (mitochondrion) 0/18
idha-1 Isocitrate DeHydrogenase Alpha 18/18
idhb-1 Isocitrate DeHydrogenase Beta 5/18
idhg-1 Isocitrate DeHydrogenase Gamma 10/18
idhg-2 Isocitrate DeHydrogenase Gamma 0/18
ogdh-1 Oxoglutarate Dehydrogenase 17/18
dld-1 DihydroLipoamide Dehydrogenase 17/18
dist-1 Dihydrolipoamide S-Succinyltransferase 17/18
sucl-1 Succinyl-CoA Ligase, alpha subunit 15/18
sucl-2 Succinyl-CoA Ligase, alpha subunit 1/18
sucg-1 Succinyl-CoA ligase, GTP-specific, beta subunit 2/18
suca-1 Succinyl-CoA ligase, ATP-specific, beta subunit 16/18
fum-1 Fumarase 17/18
mdh-1 Malate Dehydrogenase 17/18
mdh-2 Malate Dehydrogenase 16/18
pdha-1 Pyruvate DeHydrogenase Alpha subunit 18/18
pdhb-1 Pyruvate DeHydrogenase Beta 13/18
dlat-1 Dihydrolipoyllysine-residue Acetyltransferase 17/18
dlat-2 Dihydrolipoyllysine-residue Acetyltransferase 16/18

En la tabla se puede ver que la mayoria de los modelos clasifica como positivos a los genes que
llevan a cabo cada una de las reacciones del ciclo. Una vez mas, se trata de dos procesos
estrechamente interconectados: la fosforilacion oxidativa y el ciclo del acido citrico, por lo que es
razonable que los patrones de expresion de los genes involucrados en cada uno de esos
procesos sean similares. El hecho de que un modelo predictivo, entrenado con genes asociados
a uno de estos procesos, identifique como candidatos a genes conocidos por participar en el otro
proceso, valida el disefio del enfoque y respalda la solidez de los genes incluidos en la lista
consenso como buenos candidatos. Sin embargo, los genes que codifican para proteinas
participes de la beta-oxidacién y la glicdlisis no son predichas por estos modelos (Tabla S5 y
Tabla S6).




4.5.6. Expresion de genes de la lista consenso en otros trabajos.

Con el fin de aportar evidencia adicional que refuerce la asociacion de los genes de la lista
consenso con la fosforilacion oxidativa en C. elegans, se realiz6 una busqueda bibliografica de
trabajos reportaran expresion diferencial (DEG) en diversas condiciones de genes ya vinculados
este proceso. El trabajo de Priebe et al.®® se centra en el estudio de como la restriccion de
glucosa mediante el tratamiento con 2-deoxi-D-glucosa (DOG) prolonga la vida de C. elegans.
Uno de los principales hallazgos del trabajo es la identificacion de 4891 genes diferencialmente
expresados en gusanos de un dia de edad tratados con DOG. En esta condicién, observaron
que la mayoria de los genes asociados a la fosforilaciéon oxidativa presentaban una regulacién
positiva.

De los 68 genes seleccionados en este estudio como ejemplos positivos, 36 se encuentran entre
los DEG al alta, lo que representa un fold change de 1.9. Ademas, cerca de la mitad de los genes
de la lista consenso también estan regulados positivamente en esta condicion, con un fold
change de 1.6. Los genes de la lista consenso que aparecen como diferencialmente expresados
en el analisis de Priebe et al. se enumeran en la Tabla 15. Estos genes estan distribuidos en
todos los clusters definidos y, notablemente, algunos no tienen una funcién asignada, lo que los
convierte en interesantes candidatos para estudios futuros.

Tabla 15: Genes de la lista consenso diferencialmente expresados en Priebe et. al.

‘ WormBaselD Nombre publico Nombre de secuencia ‘ Cluster ‘
WBGene00012768 eef-1B.2 Y41ES3.10 A
WBGene00017925 F29B9.11 F29B9.11 A
WBGene00007630 har-1 C16C10.11 A
WBGene00019680 K12H4.5 K12H4.5 A
WBGene00013463 kdp-1 Y67H2A.5 A
WBGene00003065 pd-9 T21C9.5 A
WBGene00015248 mai-2 B0546.1 A
WBGene00004444 rpl-30 Y106G6H.3 A
WBGene00004453 rpl-39 C26F1.9 A
WBGene00004497 rps-28 Y41D4B.5 A
WBGene00004498 rps-29 B0412.4 A
WBGene00021248 Y22D7AL.10 Y22D7AL.10 A
WBGene00006919 vha-10 F46F11.5 C
WBGene00009882 vha-17 F49C12.13 C
WBGene00006918 vha-9 ZK970.4 C
WBGene00015514 srif-1 C06A8.3 D
WBGene00000534 cpi-2 R01B10.1 F
WBGene00000881 cyn-5 F31C3.1 F
WBGene00000263 F23H11.5 F23H11.5 F
WBGene00010174 F56H9.2 F56H9.2 F
WBGene00001427 fkb-2 Y18D10A.19 F
WBGene00020894 T28D9.1 T28D9.1 F
WBGene00014454 MTCE.7 MTCE.7 Nan

WBGene00016655 acbp-1 C44E4.6 Otro




WBGene00000063
WBGene00016746
WBGene00000896
WBGene00001005
WBGene00009880
WBGene00009915
WBGene00001423
WBGene00006434
WBGene00011156
WBGene00021427
WBGene00004914
WBGene00004918
WBGene00010896
WBGene00021960
WBGene00021420
WBGene00013238
WBGene00012602
WBGene00006984

act-1
C48B6.10
dad-1

dlc-1
F49C12.11
F52A8.1
fib-1
prdx-2
rbm-3.2
sec-61.B
snr-1

snr-5
shu-13
tmem-258
trap-3
trap-4
Y38E10A.24
zig-7

T04C12.6
C48B6.10
F57B10.10
T26A5.9
F49C12.11
F52A8.1
T01C3.7
FO9Eb5.15
R09B3.3
Y38F2AR.9
Y116A8C.42
ZK652.1
M28.5
Y57E12AM.1
Y38F2AR.2
Y56A3A.21
Y38E10A.24
F54D7.4

Otro
Otro
Otro
Otro
Otro
Otro
Otro
Otro
Otro
Otro
Otro
Otro
Otro
Otro
Otro
Otro
Otro
Otro

Por otro lado, el CeNGEN project (Hammarlund et al.'®?), tiene como objetivo compilar un atlas
completo de expresion génica de todo sistema nervioso de C. elegans a resolucién de neuronas
individuales. El proyecto incluye una aplicacion web (https://cengen.shinyapps.io/CengenApp/)
en la cual se puede explorar distintos datos de los genes de C. elegans, como su expresion en
distintos tipos celulares, encontrar marcadores, genes diferencialmente expresados en cierto tipo
celular, y realizar heatmaps de expresion celular. Con esta ultima aplicacién, se generé la Figura
20, en donde se ve la expresion de los genes de la muestra positiva en las diferentes neuronas
que tiene el proyecto. Observando la figura, es claro que no todos los genes de la muestra
positiva se expresan en la misma cantidad ni en las mismas células, en donde células como ALN,

AVK y RIS tienen una baja expresién de estos genes.
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Figura 20: Heatmap de la expresion de los genes que conforman los ejemplos positivos en las células neuronales del
CeNGEN Project.

A raiz de esta observacion, se bajaron los datos curados de expresion y se busco en qué tipos
celulares mas del 20% de las células expresan mas de la mitad de los ejemplos positivos, y se
encontré que las células AlZ, VBO1, DB, DB01 y NSM cumplian esa condicién. Posteriormente,
se determind qué genes de la lista consenso se expresan en mas del 20% de las células de esos
tipos celulares. Los genes que cumplen esta condicion se listan en la

Tabla 16.

Tabla 16: Genes de la lista consenso que segun el CeNGEN Project se expresanen las mismas neuronas que los ejemplos
positivos.

WBID Public_Name Sequence_Name Cluster
WBGene00017925 F29B9.11 F29B9.11 A
WBGene00015248 mai-2 B0546.1 A
WBGene00004453 rpl-39 C26F1.9 A
WBGene00004497 rps-28 Y41D4B.5 A
WBGene00004498 rps-29 B0412.4 A
WBGene00006910 vha-1 R10E11.8 C
WBGene00006919 vha-10 F46F11.5 C
WBGene00009882 vha-17 F49C12.13 C
WBGene00006917 vha-8 C17H12.14 C
WBGene00006918 vha-9 ZK970.4 C
WBGene00000534 cpi-2 R01B10.1 F




WBGene00020868 eif-1 T27F7.3 F
WBGene00000263 F23H11.5 F23H11.5 F
WBGene00004266 rab-1 C39F7.4 F
WBGene00009050 mstr-1 F22D6.2 F
WBGene00001427 fkb-2 Y18D10A.19 F
WBGene00020894 T28D9.1 T28D9.1 F
WBGene00000182 arf-1 B0336.2 G
WBGene00014454 MTCE.7 MTCE.7 Nan
WBGene00022599 daf-41 ZC395.10 Otro
WBGene00001946 his-72 Y49E10.6 Otro
WBGene00004046 plp-1 F45E4.2 Otro
WBGene00001005 dlc-1 T26A5.9 Otro

Este es otro abordaje simple que permite asociar genes de la lista consenso con genes de la
muestra de entrenamiento a partir de informacion independiente a la utilizada en nuestro estudio,
aportando asi evidencia adicional que relaciona ambas listas.

4.5.7. Homologia estructural de los genes de la lista consenso sin
ortdlogos en humanos

De los 102 genes nucleares que conforman la lista consenso, 13 no tienen homologia de
secuencia con ningun gen de H. sapiens, y se poco se sabe de ellos. Para intentar caracterizar
mejor a esos genes se decidié predecir su estructura utilizando Alphafold'®! y buscar homdlogos
estructurales con Foldseek'’’.

Las predicciones estructurales alcanzaron un buen nivel de confianza. De las 13 proteinas
consideradas, 12 mostraron un IDDT superior a 60 en toda su estructura, exceptuando algunos
aminoacidos de los extremos que fueron eliminados durante la busqueda con Foldseek. La
mayoria de las estructuras obtenidas consistieron en hélices alfa con baja probabilidad de
similitud con otras proteinas conocidas (Figura S5).

Una excepcion notable fue la proteina codificada por el gen F23H11.5, cuya estructura predicha
mostré cierta similitud con la estructura de la proteina humana NDUFC1, que codifica para la
subunidad C1 de la NADH deshidrogenasa (complejo |). Esta subunidad es accesoria y se cree
que no esta involucrada en la catalisis. Al seleccionar los ejemplos positivos para la muestra de
entrenamiento, y tras busqueda por homologia de secuencia y revision bibliografica, esta
proteina no habia sido identificada en C. elegans. EI IDDT predicho por posicion (Figura 21A) fue
mayor a 60 en la mayoria de las posiciones, excepto en los alrededores de la posicién 20, que
corresponde a un loop que conecta dos hélices alfa (Figura 21B). Al realizar una busqueda de
homologia estructural con Foldseek, se encontré un match con la proteina NDUFC1 de humanos,
con un TM-Score de 0.46 y un RMSD de 12.78 (Figura 21C). Si bien el alineamiento no es
perfecto, un RMSD bastante alto nos motiva a especular que seria también parte del complejo |
de C. elegans y estudiar mas a fondo esta proteina de C. elegans sin funcién conocida.
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5. Discusion.

El concepto de aprendizaje automatico no es nuevo. En 1959, Arthur Samuel, empleado de IBM,
introdujo la idea de disefiar computadoras capaces de realizar tareas sin ser programadas
explicitamente para ello. Ya en la década de los 90, se exploraba la implementacién de estos
modelos para la inferencia de estructuras proteicas y su posible aplicacion en ensayos clinicos.
En el campo de la prediccién funcional de genes, desde el comienzo del siglo se han utilizado
modelos de aprendizaje supervisado para llevar a cabo estas tareas. En afos recientes, el
aprendizaje automatico ha ganado una notable popularidad, impulsado por avances como
AlphaFold. En este trabajo implementamos un ensamble de clasificadores binarios para
identificar genes involucrados en la fosforilacion oxidativa en C. elegans. Como variables
predictivas utilizamos exclusivamente datos de transcripcion y para entrenar los clasificadores
proponemos un método que denominamos "bagging informado".

Abordando la fosforilacion oxidativa mediante aprendizaje automatico.

La prediccion de funcién génica es un campo fundamental en la biologia moderna que busca
identificar las funciones de genes cuya funcion sigue siendo desconocida. A causa de los avances
en la secuenciacién gendmica, la brecha entre la cantidad de genes secuenciados y aquellos con
una funcién bien caracterizada continda creciendo. Al dirigir los esfuerzos experimentales
generando hipotesis contrastables, la asignacion computacional de funciones a genes no solo
facilita la comprension de los procesos biologicos, sino que también permite aplicar ese
conocimiento en campos como la medicina, la agricultura y la biotecnologia. En las ultimas
décadas se han ensayado multiples abordajes para la asignacion computacional de funciones de
genes. En este contexto, la iniciativa Critical Assessment of Function Annotation (CAFA)'"® ha
sido un catalizador clave para el progreso en el campo, ya que proporciona una plataforma global
donde probar, comparar y mejorar los métodos de anotacién en un entorno estandarizado. Esta
iniciativa ha sido fundamental para establecer métricas objetivas que evaluan la precision,
confiabilidad y robustez de los algoritmos predictivos.

C. elegans es un excelente modelo para aplicar y validar estas estrategias de predicciéon. Este
organismo es fundamental en estudios bioldgicos debido a su simplicidad, su rapido ciclo de vida,
facilidad de manipulacion genética y cantidad de datos acumulados a través de décadas de
investigacion. Posee 19885 genes codificantes, de los cuales mas del 75% no tiene una funcion
experimentalmente establecida'’®, lo que limita nuestra comprension no solo de los procesos
biolégicos de C. elegans sino también de las similitudes y diferencias entre este y otros
organismos. La prediccidon de funcion de genes mediante aprendizaje automatico representa una
oportunidad para reducir la brecha de conocimiento en la funcién de la mayoria de sus genes.
En este contexto, se han utilizado algoritmos para analizar grandes cantidades de datos
genomicos Yy fenotipicos de este organismo, revelando patrones que facilitan la asignacion de
funciones a genes no caracterizados*’°9%2.180-182 Adem4s, la robustez de C. elegans como
modelo permite validar experimentalmente las predicciones generadas, lo que a su vez facilita
seguir mejorando estos métodos?*®121183.18 Egte tipo de estudios son particularmente valiosos,
ya que los descubrimientos asociados se extienden mas alla de este organismo, facilitando la
anotacion de genes en especies mas complejas y menos estudiadas, incluyendo otros
nematodos de importancia médica y agricola®.



La CTE ha emergido como un proceso clave para identificar genes con potencial como blancos
terapéuticos en nematodos parasitos. C. elegans, como organismo modelo, ha sido fundamental
para estudiar la CTE y su relevancia en helmintos de importancia médica, permitiendo descubrir
que algunos de sus componentes pueden ser aprovechados como blancos antihelminticos. Esto
subraya la importancia de entender en detalle cémo funciona la fosforilacién oxidativa, dado que
su disfuncién no solo estd asociada con diversas enfermedades humanas, como trastornos
neurodegenerativos y metabdlicos, sino que también ofrece oportunidades terapéuticas en el
control de parasitos.

En la literatura revisada no existen trabajos que busquen identificar genes involucrados en la
fosforilacion oxidativa entrenando modelos de aprendizaje supervisado. El trabajo mas cercano
es el de Han et. al'® en el cual se utilizan modelos de regresion para identificar genes asociados
al proceso de fosforilacion oxidativa a partir de una lista de genes diferencialmente expresados
en la enfermedad de moyamoya. Por otro lado, algunos estudios han empleado estos modelos
para analizar datos transcriptémicos asociados a enfermedades o condiciones experimentales v,
como resultado, han predicho genes relacionados con la CTE'8-"8° Estos estudios evidencian
como los modelos de aprendizaje automatico pueden ser herramientas efectivas para revelar
genes clave implicados en procesos bioldgicos complejos. Sin embargo, la aplicacién directa de
estas herramientas al estudio de genes especificos del proceso de fosforilacién oxidativa sigue
siendo un area no explorada. El presente trabajo representa el primer esfuerzo en abordar este
tema de manera especifica, sentando las bases para futuras investigaciones que profundicen en
el rol de los genes identificados como buenos candidatos a participar de este proceso y sus
implicancias en la salud y la enfermedad.

Mejoramiento en la anotacion génica de la fosforilacion oxidativa en C. elegans.

Al inicio de este trabajo, nos encontramos con una carencia de bibliografia actualizada que
detallara los genes implicados en el proceso de fosforilacion oxidativa en C. elegans. Este vacio
en el conocimiento se manifestaba en tres aspectos clave: por un lado, la existencia de
duplicaciones génicas de ciertas proteinas para las cuales no se conocia el propésito funcional
o evolutivo de dichas duplicaciones; anotaciones en Gene Ontology sin respaldo bibliografico
que dificultaban la validacion de la informacién, y genes involucrados en la fosforilacion oxidativa
en mamiferos no identificados en C. elegans por homologia de secuencia.

Nuestro laboratorio tenia experiencia previa con duplicaciones génicas que se expresaban
Uunicamente en un tipo celular (nduf-2.2 y sdha-2), lo que nos llevé a considerar que no era trivial
incluir todas las duplicaciones en la lista de ejemplos positivos. Al excluirlas, observamos que, en
la mayoria de los casos, uno de los genes duplicados era identificado por la mayoria de los
modelos, mientras que el otro no. Sin embargo, hubo excepciones en las que ambas
duplicaciones fueron predichas (como ndab-1 y ndab-2, del complejo | y asg-1 y asg-2 del
complejo V), y esto sugiere fuertemente que ambas duplicaciones génicas conformarian los
complejos. Es importante sefalar que se ha observado que algunos genes duplicados conforman
los complejos de la CTE o la ATP sintasa en mamiferos, por lo que saber si tanto ndab-1 como
ndab-2, asi como asg-1 y asg-2 conforman parte de los complejo |y V, respectivamente, requiere
confirmacién experimental.

Por otro lado, al disefar la muestra de entrenamiento, se identificaron genes con anotaciones
GO asociadas a este proceso, marcados con codigos IEA e IBA pero sin respaldo bibliografico,



que fueron descartados del entrenamiento. Estos genes posteriormente fueron recuperados por
la mayoria de los modelos (C06A5.3, nduv-3 y ucr-11).

Finalmente, el hallazgo mas relevante fue encontrar en la lista consenso el gen F23H11.5,
anotado Unicamente como un gen de membrana en la base de datos de GO. Este gen muestra
homologia de secuencia con genes predichos en otros nematodos. Al inferir la estructura de la
proteina que codifica, se identificé una homologia estructural con el gen NDUFC1, una subunidad
del complejo | en H. sapiens.

A partir de este trabajo, reportamos la lista de genes que consideramos serian necesarios para
el proceso constitutivo de fosforilacion oxidativa en C. elegans en la Tabla 17. Los genes
resaltados en negro corresponden a genes predichos por este trabajo. Once de estos genes
fueron predichos por todos los modelos, lo que representa poco mas del 10% de la lista
consenso, mientras que 4 de ellos fueron predichos por 17 de los 18 modelos. Logicamente, esta
lista requiere de confirmacion experimental. Asimismo, los resultados obtenidos en esta tesis
indican que algunos genes de la cadena respiratoria podrian estar reservados para situaciones
o tejidos especificos, mientras que otros se expresan de manera constitutiva. Profundizar en este
hallazgo podria aportar informacién sobre las presiones selectivas o mecanismos evolutivos que
han favorecido la conservacion de duplicaciones de estos genes. Por otro lado, en esta tabla
incluimos los genes C06A5.3, nduv-3, ucr-11 y F23H11.5, los cuales fueron predichos por todos
nuestros modelos, pero hace falta validar experimentalmente. Este resultado sugiere que aun
queda trabajo por hacer en la caracterizacion de este proceso en C. elegans.

Tabla 17: Lista de genes que participarian de forma constitutiva en el proceso de fosforilacion oxidativa de C. elegans de
acuerdo con los resultados de este trabajo. Los genes en negrita de la columna “Genes en C. elegans” corresponden a
genes predichos por este trabajo. Los genes en gris de la columna “Genes en H. sapiens” corresponden a genes
mitocondriales los cuales no tienen homologia de secuencia con los genes de C. elegans, pero cumplen la misma funcion

| Complejo ‘ GenenC. elegans Clase Gen en H. sapiens
| gas-1 Core NDUS2
| ndfl-4 Core NDL4
| ndub-6 Core NDUFB6
| nduf-7 Core NDUFS7
I nduo-1 Core ND1
I nduo-2 Core ND2
I nduo-3 Core ND3
| nduo-4 Core ND4
| nduo-5 Core ND5
| nduo-6 Core ND6
| ndus-8 Core NDUFS8
| nduv-2 Core NDUFV2
| nuo-1 Core NDUFV1
| nuo-2 Core NDUS3
| nuo-3 Core NDUA6
| nuo-5 Core NDUFS1
| nuo-6 Core NDUB4
| C06A5.3 Core -




| nduv-3 Core -
| lpd-5 Accesoria NDUFS4
| ndua-1 Accesoria NDUFA1
| ndua-12 Accesoria NDUFA12
| ndua-13 Accesoria NDUFA13
| ndua-5 Accesoria NDUA5
| ndua-7 Accesoria NDUA7
| ndua-8 Accesoria NDUAS8
| ndub-10 Accesoria NDUFB10
| ndub-11 Accesoria NDUFB11
| ndub-2 Accesoria NDUFB2
| ndub-5 Accesoria NDUFB5
| ndub-7 Accesoria NDUFB7
| ndub-8 Accesoria NDUFB8
| ndub-9 Accesoria NDUFB9
| nduc-2 Accesoria NDUFC2
| nduf-11 Accesoria NDUFA11
| nduf-5 Accesoria NDUFS5
| nduf-6 Accesoria NDUFS6
I nduf-9 Accesoria NDUFA9
| nuo-4 Accesoria NDUAA
| ndab-1 Accesoria NDUFAB1
| ndab-2 Accesoria NDUFAB1
| ndub-3 Accesoria NDUFB3
I mev-1 Core SDHC
I sdha-1 Core SDHA
I sdhb-1 Core SDHB
1 sdhd-1 Core SDHD
1] ctb-1 Core CYB
1] cyc-1 Core CYC1
1 isp-1 Core UQCRFS1
1 TO2H6.11 Core UQCRB
1} T27E9.2 Core UQCRH
1l F45H10.2 Core UQCRQ
1 ucr-1 Core UQCRC1
1] ucr-11 Core -
1 ucr-2.1 Core UQCRC2
1] C14B9.10 Accesoria -
v cox-4 Core COX411
v cox-5a Core COX5A
v cox-5b Core COX5B




v cox-6a Core COX6A
v cox-6b Core CcoxeéeB2
v cox-7¢ Core Ccoxzc
v ctc-1 Core col

v ctc-2 Core colil

v cte-3 Core coln

v cys-2.1 Core CYCS

\") cox-6¢ Core -

\') atp-1 Core ATP5F1A
Vv atp-2 Core ATP5F1B
" atp-3 Core ATP5PO
" atp-4 Core ATP5PF
" atp-5 Core ATP5PD
\') atp-6 Core ATP6

v F58F12.1 Core ATP5F1D
v RO4F11.2 Core ATP5ME
v R53.4 Core ATP5MF
v Y116A8C.27 Core ATPAF2
v Y69A2AR.18 Core ATP5F1C
v Y82E9BR.3 Core ATP5MC1, ATP5MC2, ATP5MC3
v ash-2 Core ATP5PB
\') asg-1 Core ATP5MG
v asg-2 Core ATP5MG
) hpo-18 Core ATP5F1E
v asb-2 Core ATP5PB

En la Tabla 17 incorporamos los genes C06A5.3, nduv-3, ucr-11, C14B9.10 y cox-6c¢, ninguno de
los cuales presenta homologia de secuencia con mamiferos. Esta caracteristica los convierte en
blancos potencialmente interesantes para el desarrollo de farmacos antihelminticos,
especialmente si estos genes estan presentes en helmintos pero ausentes en sus hospederos
mamiferos. Como perspectiva, se propone explorar mas a fondo estos genes mediante analisis
de homologia estructural con proteinas de mamiferos, con el fin de evaluar su viabilidad como
objetivos terapéuticos.

Respecto a las proteinas encargadas del ensamblado de los complejos, la mayoria no fueron
recuperados por estos modelos. El gen que obtuvo mas predicciones fue ndua-2, el cual fue
predicho por 8 de 18 modelos. Este gen recientemente fue identificado no solo por llevar a cabo
el ensamblado del complejo |, sino que se mantiene anclado al complejo'®°, por lo que podriamos
haberla considerado una proteina accesoria. Para proximos trabajos, se podria evaluar si las
predicciones y las métricas cambian al agregar este gen a la lista de ejemplos positivos.

Las predicciones cantadas y no tan cantadas.

En este trabajo, se predijo que poco mas de un centenar de genes estan asociados a la
fosforilacion oxidativa segun 18 modelos de aprendizaje supervisado. Dejando de lado los genes



que fueron incluidos en la Tabla 17, son 93 los genes de la lista consenso que inicialmente no
se consideraban vinculados a este proceso. Al revisar estos genes, se observo que varios de
ellos participan en procesos relacionados indirectamente con la fosforilacion oxidativa, ya sea
produciendo moléculas que este proceso utiliza o consumiendo ATP generado por él. El hecho
de que los modelos hayan identificado genes involucrados en funciones asociadas a la
fosforilacion oxidativa sugiere que la metodologia empleada es robusta y capaz de generar
resultados coherentes.

Por un lado, la mayoria de las enzimas del ciclo de Krebs fueron predichas por casi todos los
modelos en este trabajo. Se ha mencionado anteriormente coémo el ciclo de Krebs proporciona
sustratos y co-factores que son utilizados por los complejos | y I, por lo que la prediccion de
estas enzimas no es sorprendente. Sin embargo, es interesante notar que ni los genes de la
beta-oxidacion ni los genes de la glucdlisis fueron predichos. El grado de vinculaciéon entre la
CTE y el ciclo de Krebs es tal que en organismos que no se utiliza oxigeno como aceptor final de
electrones, muchos veces no se tiene un ciclo de Krebs completo™"'%2 o incluso es
inexistente'®3, en cambio si presentan glucdlisis y otras vias de degradacion de lipidos. Este
resultado sugiere que las predicciones estan particularmente asociadas al proceso de
fosforilacion oxidativa y no simplemente al catabolismo general.

Por otro lado, estan los genes ccty trap, cuyos productos estan relacionados con el plegamiento
y localizacion de proteinas, respectivamente. Ambos procesos son claves para que las proteinas
sintetizadas puedan llevar a cabo su funcion en el lugar y la forma adecuada. La relacién con las
proteinas cct es mas clara, ya que estas forman un complejo que se encarga del correcto
plegamiento de las proteinas a consta de ATP. En particular, estas chaperonas se encargan del
plegamiento de proteinas grandes, en donde se destacan las proteinas citoesqueléticas como
actina y tubulina, entre otras'®*. Sin embargo, no explica por qué los modelos fueron capaces de
predecir estas chaperonas y no otras, ya que no son las Unicas que se expresan de forma
constitutiva y hacen uso de ATP.

El vinculo con las proteinas trap no es tan directo. Este complejo se encuentra asociado al RE y
se encarga de insertar proteinas que estan siendo sintetizadas en la membrana de este. Sin
embargo, las proteinas de los complejos de fosforilacion oxidativa que son codificadas en el
nucleo son sintetizadas en el citosol e insertadas en la MMI por el complejo de translocasas de
la membrana interna (TIM)®. No es evidente por qué todas las proteinas trap son predichas por
estos modelos mas alla de la relacién que existe entre la produccién de ATP y la sintesis proteica,
proceso que se da en condiciones de abundancia energética. De alguna forma la insercién de
proteinas en la membrana del RE se vincula con la produccién o la disponibilidad de energia, lo
que permite se predigan estos genes al entrenar modelos con genes de la fosforilacion oxidativa.

Por ultimo, se identificaron también los genes vha, los cuales codifican para proteinas que llevan
a cabo un proceso que requiere grandes cantidades de ATP. No obstante, hay una particularidad
que no deja de llamar la atencion: tanto el complejo V como las ATPasas son proteinas
estructuralmente similares, y ambas comparten la funcién de transportar protones a través de
una membrana, aunque con objetivos diferentes. Mientras que el complejo V esta destinado a la
sintesis de ATP, las ATPasas lisosomales se encargan de acidificar el interior del lisosoma a
expensas de ATP. Siendo que un proceso hace uso del ATP producido por el otro, uno podria
hipotetizar que la expresién de ambos grupos de genes estan co-regulados, pero al observar el
grafo de co-expresidn vemos que se encuentran en clusters diferentes. Los modelos de
aprendizaje supervisado fueron capaces de tomar patrones que no se limitan a la correlacion de



la expresion de estos genes. Seria interesante indagar en este resultado para entender el vinculo
entre ellos se limita a su interdependencia energética o si hay algo mas.

Candidatos sin funcion conocida.

De los 103 genes de la lista consenso, de 15 de ellos no se conoce su funcion. A partir de este
trabajo se pudo identificar que la proteina codificada por el gen F23H11.5 posee cierta similitud
estructural con la proteina NDUFC1 de humanos. De los restantes, algunos de ellos tienen
anotaciones en GO respecto a su locacion celular o funcion molecular (Tabla 18), pero no se
conocen mas detalles.

Los genes del cluster A son sin dudas los candidatos mas interesantes, ya que en este cluster se
encuentra la mayor cantidad de ejemplos positivos de la muestra de entrenamiento. Los genes
WOBE12.7, C25A1.16 y Y71F9AL.9 no fueron recuperados por los estudios de expresion
diferencial ni estan las listas de CeNGEN, lo que sugiere que, en principio, no serian candidatos
clave a estar involucrados en el proceso de fosforilacion oxidativa. Por otro lado, las anotaciones
de los genes F56H9.2, rbm-3.2 y zig-7 sugieren que podrian estar participando en procesos
relacionados con la fosforilacién oxidativa, pero no a la fosforilacion en si, aunque también
podrian tratarse de falsos positivos. En cuanto a los genes restantes, Unicamente dos poseen
anotaciones en GO, ambas relacionadas con su localizacion en membranas, lo que resulta
relevante, ya que los complejos de la fosforilacion oxidativa también estédn asociados a esta
estructura.

Tabla 18: Anotacion de genes de la lista consenso sin funcion definida. *IPl = Inferred from Physical Interaction

‘ Cluster ‘ Anotacion en GO Nombre del término Evidencia de
F29B9.11 A G0:0016020 Membrana IEA
K12H4.5 A Sin anotaciones - -
WO08E12.7 A Sin anotaciones - -
srif-1 D Sin anotaciones - -
F56H9.2 F G0:0005840 Ribosoma IEA
T28D9.1 F Sin anotaciones - -
C25A1.16 Otro Sin anotaciones - -
C48B6.10 Otro G0:0016020 Membrana IEA
F49C12.11 Otro Sin anotaciones - -
F52A8.1 Otro G0:0016020 Membrana IEA
rbm-3.2 Otro G0:0003676 Unidn a acidos nucleicos IEA

Otro G0:0003723 Unién a ARN IEA

Otro G0:0005515 Unidn a proteina IPI*
Y38E10A.24 Otro Sin anotaciones - -
Y71F9AL.9 Otro Sin anotaciones - -
zig-7 Otro G0:0005576 Region extracelular IEA




Otro G0:0007411 Axon guidance IEA

El estudio de estos genes cuya funcion aun se desconoce podria llevar al descubrimiento de
nuevos genes involucrados (o asociados) con la fosforilacién oxidativa. Lo que hace que estos
genes sean particularmente interesantes es que muchos de ellos no tienen homologia con genes
humanos, lo que abre la posibilidad de que puedan ser utilizados como blancos para el desarrollo
de nuevos antihelminticos. Explorar sus funciones no solo podria ampliar nuestro conocimiento
sobre este proceso, sino también ofrecer oportunidades innovadoras para combatir infecciones
por parasitos, aprovechando estas diferencias genéticas.



6. Conclusiones y perspectivas.

En este trabajo se disefié un enfoque experimental novedoso para identificar genes involucrados
en el proceso de fosforilacion oxidativa en C. elegans. Hasta donde tenemos conocimiento, este
es el primer estudio que utiliza una red de co-expresidon como herramienta para seleccionar
ejemplos negativos destinados al entrenamiento de modelos predictivos. Este enfoque permitid
entrenar modelos con buenas métricas, mostrando su eficacia para abordar un problema
complejo como la prediccidon de genes en procesos biolégicos.

Mediante la implementacion y ensamble de multiples modelos entrenados con una estrategia de
bagging informado, obtuvimos una lista consenso de genes reducida y enriquecida en términos
GO asociados al proceso de fosforilacion oxidativa. Esta lista no solo incluye genes previamente
conocidos por su participacion en este proceso, como los relacionados con el ciclo de Krebs, sino
también genes involucrados en procesos que utilizan el ATP generado, lo que refuerza la
robustez del abordaje propuesto para identificar genes funcionalmente vinculados al proceso de
fosforilacion oxidativa.

Un hallazgo destacado fue que no todas las duplicaciones génicas fueron predichas por todos
los modelos. Este analisis revelé que, en la mayoria de los casos, solo una de las copias
duplicadas o triplicadas era consistentemente predicha por los modelos, mientras que las otras
no lo eran. No obstante, hubo excepciones en las que ambas duplicaciones fueron clasificadas
como positivas (ndab-1/ndab-2 y asg-1/asg-2), lo que sugiere que algunas duplicaciones podrian
estar asociadas a roles especificos en ciertos tejidos o condiciones fisiologicas, mientras que
otras parecen desempefar funciones mas generales. Este patron plantea preguntas sobre los
mecanismos evolutivos que han llevado a la conservacion de estas duplicaciones y resalta la
importancia de explorar su regulacion y funcionalidad. Una estrategia seria medir por
respirometria el consumo de oxigeno de gusanos mutantes en genes duplicados no esenciales
para identificar si una de las copias provoca un mal funcionamiento de la respiracion mitocondrial,
0 si por lo contrario respiran igual que las cepas silvestres.

Adicionalmente, la lista consenso incluye numerosos genes sin funcion conocida, muchos de los
cuales carecen de homoélogos en humanos. Entre ellos, el gen F23H11.5 mostré una similitud
estructural con la proteina humana NDUFC1, una subunidad del complejo | de la cadena de
transporte de electrones, que habiamos identificado previamente como ausente en el genoma
de C. elegans. Por otro lado, los demas genes sin funcidén conocida no mostraron homologias
relevantes con genes humanos, aunque varios estan anotados en GO como genes de
membrana. Esto plantea la posibilidad de que algunos de ellos puedan estar relacionados con la
cadena de transporte de electrones o con la sintesis de ATP a través del complejo V. Una forma
de abordar esta pregunta seria aislar los complejos a partir de mitocondrias de C. elegans y la
separacion de los complejos por electroforesis de geles nativos azules, los cuales permiten
separar complejos proteicos segun su tamafio, forma y carga'®®, para luego realizar ensayos de
protedmica y determinar las proteinas presentes.

Mas alla de las pruebas experimentales, el préximo paso que tomaremos con estos resultados
sera re-entrenar los modelos utilizando la Tabla 17 como ejemplos positivos, incluyendo también
el gen ndua-2, y explorar otras formas de seleccion de ejemplos negativos, con el fin de evaluar
cambios en las métricas y predicciones.



En conjunto, estos resultados aportan evidencia sobre la efectividad del abordaje propuesto para
la prediccion de genes implicados en procesos complejos y resaltan la importancia de continuar
caracterizando los genes identificados, tanto para comprender mejor el proceso de fosforilacion
oxidativa como para explorar su potencial como blancos especificos en el desarrollo de
estrategias terapéuticas, particularmente en el contexto de organismos modelo como C. elegans.
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8. Anexo
8.1. Tablas.

Tabla S1: Lista completa de genes relevados por participar en el proceso de fosforilacion oxidativa de C. elegans y H. sapiens. Se indican si los genes codifican para
proteinas cores, accesorias o del ensamblaje.

‘ Complejo Gen en Funcion Gen en Enfermedad en humanos
Celegans humanos

| - - DMAC1 -

| - - NDUA3 -

1 - - NDUB1 -

1 - - NDUC1 -

1 - - NDUV3 -

| - - NDUFA4L2 -

| - - NU6M Leber hereditary optic neuropathy (LHON), Leber hereditary optic neuropathy
with dystonia (LDYT), Mitochondrial encephalomyopathy with lactic acidosis and
stroke-like episodes syndrome (MELAS) and Leigh syndrome (LS)

| - - NU2M Leber hereditary optic neuropathy, Alzheimer disease mitochondrial (AD-MT)
and leigh's syndrome

| - - NU3M Mitochondrial complex | deficiency, nuclear type 1 (MC1DN1) and Leigh
syndrome

| - - NDUF8 Mitochondrial complex | deficiency, nuclear type 34

| - - NDUA4 Mitochondrial complex IV deficiency, nuclear type 21

| acdh-12 Ensamblado ACADVL Alzheimer's disease and very long chain acyl-CoA dehydrogenase deficiency.

I B0035.15 Ensamblado NDUFAF4  Mitochondrial complex | deficiency, type 15

I B0334.5 Ensamblado NDUFAF6  Mitochondrial complex | deficiency, type 17 and Fanconi renotubular syndrome
5

| gas-1 Core NDUS2 Mitochondrial complex | deficiency, nuclear type 6

| KO9E4.3 Ensamblado NDUFAF5 Mitochondrial complex | deficiency, type 16.

| Ipd-5 Accesoria NDUFS4 Mitochondrial complex | deficiency, nuclear type 1 (MC1DN1) and Leigh
syndrome

| MO04B2.4 Ensamblado FOXRD1 Mitochondrial complex | deficiency, type 19.




| ndfl-4 Core -

| ndua-1 Accesoria NDUFA1 Mitochondrial complex | deficiency, nuclear type 12

| ndua-12 Accesoria NDUFA12  Mitochondrial complex | deficiency, nuclear type 23

| ndua-13 Accesoria NDUFA13  Hurthle cell thyroid carcinoma (HCTC) and Mitochondrial complex | deficiency,
nuclear type 28

| ndua-2 Ensamblado NDUFA2 Mitochondrial complex | deficiency, nuclear type 13

| ndua-5 Accesoria NDUA5S -

| ndua-7 Accesoria NDUA7 -

| ndua-8 Accesoria NDUAS8 Mitochondrial complex | deficiency, nuclear type 37

| ndub-10 Accesoria NDUFB10  Mitochondrial complex | deficiency, nuclear type 35

| ndub-11 Accesoria NDUFB11  Linear skin defects with multiple congenital anomalies 3

| ndub-2 Accesoria NDUFB2 Mitochondrial complex | deficiency, type 30

| ndub-5 Accesoria NDUFB5 -

I ndub-6 Core NDUFB6 -

I ndub-7 Accesoria NDUFB?7 Mitochondrial complex | deficiency, nuclear type 39

I ndub-8 Accesoria NDUFB8 Mitochondrial complex | deficiency, nuclear type 32 (MC1DN32)

| ndub-9 Accesoria NDUFB9 Mitochondrial complex | deficiency, type 24

| nduc-2 Accesoria NDUFC2 Mitochondrial complex | deficiency, type 36.

| nduf-11 Accesoria NDUFA11  Mitochondrial complex | deficiency, nuclear type 14

| nduf-5 Accesoria NDUFS5 -

| nduf-6 Accesoria NDUFS6 Mitochondrial complex | deficiency, nuclear type 9 (MC1DN9)

| nduf-7 Core NDUFS7 Mitochondrial complex | deficiency, nuclear type 3 (MC1DN3)

| nduf-9 Accesoria NDUFA9 Mitochondrial complex | deficiency, nuclear type 26 (MC1DN26)

| nduo-1 Core -

| nduo-2 Core -

| nduo-3 Core -

I nduo-4 Core -

I nduo-5 Core -

I nduo-6 Core -

| ndus-8 Core NDUFS8 Mitochondrial complex | deficiency, nuclear type 2 (MC1DN2)




| nduv-2 Core NDUFV2 Mitochondrial complex | deficiency 7 and Parkinson's disease

| nuaf-1 Ensamblado NDUFAF1 Mitochondrial complex | deficiency, type 11.

| nuaf-3 Ensamblado NDUFAF3 Mitochondrial complex | deficiency, type 18.

| nubp-1 Ensamblado NUBP1 -

| nuo-1 Core NDUFV1 Mitochondrial complex | deficiency, nuclear type 4 (MC1DN4)

| nuo-2 Core NDUS3 Mitochondrial complex | deficiency, nuclear type 8 (MC1DNS8)

| nuo-3 Core NDUA6 Mitochondrial complex | deficiency, nuclear type 33

| nuo-4 Accesoria NDUAA Mitochondrial complex | deficiency, nuclear type 22

| nuo-5 Core NDUFS1 Mitochondrial complex | deficiency, nuclear type 5

| nuo-6 Core NDUB4 -

| Y116A8C.30 Ensamblado NDUFAF2 Mitochondrial complex | deficiency, type 10.

| Y38F2AR.3 Ensamblado TIMMDC1  Mitochondrial complex | deficiency, nuclear type 31

| ZK1128.1 Ensamblado NDUFAF7 May be a cause of susceptibility to pathologic myopia

1 mev-1 Core SDHC Carney-Stratakis syndrome; gastrointestinal stromal tumor; and paraganglioma 3

] sdha-1 Core SDHA Mitochondrial complex Il deficiency, nuclear type 1 (MC2DN1), Leigh syndrome
(LS, dilated cardiomyopathy 1GG, Neurodegeneration with ataxia and late-onset
optic atrophy (NDAXOA) and Paragangliomas 5 (PGL5)

1 sdhb-1 Core SDHB Pheochromocytoma (PCC), Paragangliomas 4 (PGL4), Paraganglioma and gastric
stromal sarcoma (PGGSS), Carney-Stratakis syndrome, and Mitochondrial
complex Il deficiency, nuclear type 4 (MC2DN4).

1 sdhd-1 Core SDHD Carney-Stratakis syndrome; mitochondrial complex Il deficiency, nuclear type 3,
Paraganglioma and gastric stromal sarcoma (PGGSS), Pheochromocytoma (PCC)
and paraganglioma 1.

1 Y57A10A.29 Ensamblado SDHAF2 Paragangliomas 2 (PGL2)

1 - - QCR10 -

11 - - QCR9 -

]| bcs-1 Ensamblado BCS1L Bjornstad syndrome; GRACILE syndrome; and mitochondrial complex il
deficiency nuclear type 1.

1l ctb-1 Core CYB Cardiomyopathy, infantile histiocytoid (CMIH), Leber hereditary optic
neuropathy (LHON)

]| cyc-1 Core CYC1 Mitochondrial complex Il deficiency nuclear type 6.




]| ddi-1 Ensamblado TTC19 Mitochondrial complex Il deficiency nuclear type 2.

]| isp-1 Core UQCRFS1 Mitochondrial complex Il deficiency, type 10.

]| TO2H6.11 Core UQCRB Mitochondrial complex Il deficiency nuclear type 3.

1l T27E9.2 Core UQCRH Mitochondrial complex Il deficiency, nuclear type 11 (MC3DN11)

v coa-1 Ensamblado COA1 -

v coa-3 Ensamblado COA3 Mitochondrial complex IV deficiency, nuclear type 14 (MC4DN14), cytochrome-c
oxidase deficiency disease.

v coa-4 Ensamblado COA4 -

v coa-5 Ensamblado COAS Mitochondrial complex IV deficiency, nuclear type 9 (MC4DN9), fatal infantile
cardioencephalomyopathy due to cytochrome c oxidase deficiency 3.

v coa-6 Ensamblado PRORP Combined oxidative phosphorylation deficiency 54 (COXPD54)

v coa-7 Ensamblado COA7 Spinocerebellar ataxia, autosomal recessive, with axonal neuropathy 3 (SCAN3)

v cox-10 Ensamblado COX10 Mitochondrial complex IV deficiency, nuclear type 3 (MC4DN3), cytochrome-c
oxidase deficiency disease.

v cox-11 Ensamblado COox11 Mitochondrial complex IV deficiency, nuclear type 23 (MC4DN23)

v cox-14 Ensamblado COX14 Mitochondrial complex IV deficiency, nuclear type 10 (MC4DN10)

v cox-15 Ensamblado COX15 Mitochondrial complex IV deficiency, nuclear type 6 (MC4DN®6), Leigh disease;
fatal infantile cardioencephalomyopathy due to cytochrome c oxidase deficiency
2; and hypertrophic cardiomyopathy.

v cox-16 Ensamblado COX16 Mitochondrial complex IV deficiency, nuclear type 22 (MC4DN22)

v cox-17 Ensamblado COxX17 -

v cox-18 Ensamblado COX18 -

v cox-19 Ensamblado COX19 -

v cox-4 Core Ccox4ll Mitochondrial complex IV deficiency, nuclear type 16 (MC4DN16), cytochrome-c
oxidase deficiency disease.

v cox-5a Core COX5A Mitochondrial complex IV deficiency, nuclear type 20 (MC4DN20), cytochrome-c
oxidase deficiency disease.

v cox-5b Core COX5B -

v cox-6a Core COX6A Mitochondrial complex IV deficiency, nuclear type 18 (MC4DN18), Charcot-
Marie-Tooth disease recessive intermediate D and cytochrome-c oxidase
deficiency disease.

v cox-6b Core COX6B2 Cytochrome-c oxidase deficiency disease.




v cox-7¢ Core COX7C -

v cte-1 Core - -

v ctc-2 Core - -

v ctc-3 Core - -

v cys-2.1 Core CYCS Huntington's disease; carcinoma (multiple); and thrombocytopenia 4.

v sco-1 Ensamblado SCO1 Mitochondrial complex IV deficiency, nuclear type 4 (MC4DN4), cytochrome-c
oxidase deficiency disease; fatal infantile cardioencephalomyopathy due to
cytochrome c oxidase deficiency 1; and myopia.

v stf-1 Ensamblado SURF1 Mitochondrial complex IV deficiency, nuclear type 1 (MC4DN1), Charcot-Marie-
Tooth disease type 4K; Leigh disease; and cytochrome-c oxidase deficiency
disease.

v T20D3.6 Ensamblado HIGD2A -

v Y53F4B.14 Ensamblado PET100 Mitochondrial complex IV deficiency, nuclear type 12 (MC4DN12), cytochrome-c
oxidase deficiency disease.

Vv atp-1 Core ATP5F1A Combined oxidative phosphorylation deficiency 22; mitochondrial complex V
(ATP synthase) deficiency nuclear type 4; and vascular dementia.

Vv atp-2 Core ATP5F1B Hypermetabolism due to uncoupled mitochondrial oxidative phosphorylation 2
(HUMOP2)

Vv atp-3 Core ATP5PO Mitochondrial complex V deficiency, nuclear type 7 (MC5DN7)

Vv atp-4 Core ATP5PF Implicated in essential hypertension.

Vv atp-5 Core ATP5PD -

Vv atp-6 Core - -

Vv F58F12.1 Core ATP5F1D Alzheimer's disease and mitochondrial complex V (ATP synthase) deficiency,
type 5.

Vv RO4F11.2 Core ATP5ME -

Vv R53.4 Core ATP5MF -

Vv Y116A8C.27 Core ATPAF2 Mitochondrial complex V (ATP synthase) deficiency, nuclear type 1.

\Y Y69A2AR.18 Core ATP5F1C -

Vv Y82E9BR.3 Core ATP5MC1  Leber hereditary optic neuropathy, autosomal recessive (LHONAR), clear cell

ATP5MC2  renal cell carcinoma; early-onset dystonia and/or spastic paraplegia; and urinary

ATP5MC3

bladder cancer.




Tabla S2: Primeros 20 genes hub del cluster A, ordenados por conectividad.

| Gen Conectividad Descripcion Wormbase

Predicted to enable protein kinase activator activity and ribonucleoprotein
complex binding activity. Predicted to be a structural constituent of ribosome.

rla-1 93.92684 Predicted to be involved in cytoplasmic translation. Predicted to be located in
cytosolicribosome. Predicted to be part of cytosolic large ribosomalsubunit. Is an
ortholog of human RPLP1 (ribosomal protein lateral stalk subunit P1).

Predictedto be a structural constituent of ribosome. Involved in determination of
adult lifespan. Predicted to be located in cytoplasm; nucleolus; and ribosome.

rps-6 93.39139 Predicted to be part of small-subunit processome. Is an ortholog of human RPS6
(ribosomal protein S6).
Predicted to enable RNA binding activity. Predicted to be a structural constituent
rps-18 92.95331 of ribosome. Predicted to be involved in translation. Predicted to be located in

cytosol. Predicted to be part of small ribosomal subunit. Is an ortholog of human
RPS18 (ribosomal protein S18).

Predicted to be a structural constituent of ribosome. Predicted to be involved in
translation. Predicted to be located in cytoplasmic side of rough endoplasmic

rpl-17 92.67957 reticulum membrane. Predicted to be part of cytosolic large ribosomal subunit.
Human ortholog(s) of this gene implicated in Diamond-Blackfan anemia 16. Is an
ortholog of human RPL27 (ribosomal protein L27).

Predicted to enable RNA binding activity. Predicted to be a structural constituent
of ribosome. Predicted to be involved in translation. Predicted to be located in

rps-4 92.64201 ribosome. Predicted to be partof cytosolic smallribosomalsubunit.ls an ortholog
of human RPS4X (ribosomal protein S4 X-linked); RPS4Y1 (ribosomal protein S4 Y-
linked 1); and RPS4Y2 (ribosomal protein S4 Y-linked 2).

Predicted to enable mRNA binding activity. Predicted to be a structural constituent
of ribosome. Predicted to be involved in negative regulation of translation.
Predicted to be located in ribosome. Predicted to be part of cytosolic large
ribosomal subunit. Is an ortholog of human RPL13A

rpl-16 92.54629

Predicted to be a structural constituent of ribosome. Involved in determination of
adult lifespan. Predicted to be located in ribosome. Predicted to be part of

rps-22 92.50641 cytosolic small ribosomal subunit. Human ortholog(s) of this gene implicated in
Diamond-Blackfan anemia20. s an ortholog of human RPS15A (ribosomal protein
S15a)

Predicted to be a structural constituent of ribosome. Predicted to be involved in
rps-1 92.15855 translation. Predicted to be located in cytosol. Predicted to be part of cytosolic
smallribosomalsubunit.Is an ortholog of human RPS3A (ribosomal protein S3A).

Predicted to enable RNA binding activity. Predicted to be a structural constituent
of ribosome. Predicted to be involved in translation. Predicted to be located in

rpl-3 91.97086 cytoplasmandribosome. Predicted to be part of cytosolic large ribosomal subunit.
Human ortholog(s) of this gene implicated in dilated cardiomyopathy 2D. Is an
ortholog of human RPL3 (ribosomal protein L3).

Predicted to enable protein kinase C bindingactivity and ribosomebindingactivity.

rack-1 91.59098 .
Involved in several processes
Predicted to be a structural constituent of ribosome. Predicted to be involved in
cytoplasmictranslation. Predicted to be located in ribosome. Predicted to be part
rps-23 91.31157 . . . .
of cytosolic smallribosomalsubunitand polysomalribosome. Human ortholog(s)
of this gene implicated in brachycephaly
rpl-21 9195531 Predicted to be a structural constituent of ribosome. Predicted to be involved in

translation. Predicted to be located in ribosome. Predicted to be part of cytosolic




large ribosomal subunit. Human ortholog(s) of this gene implicated in
hypotrichosis 12.1s an ortholog of human RPL21 (ribosomal protein L21).

rpl-26

90.77968

Predicted to enable RNA binding activity. Predicted to be a structural constituent
of ribosome. Predicted to be involved in cytoplasmic translation and ribosomal
large subunitbiogenesis. Predicted to be located in ribosome. Predicted to be part
of cytosolic largeribosomalsubunit. Human ortholog(s) of this gene implicated in
Diamond-Blackfan anemia 11. Is an ortholog of human RPL26 (ribosomal protein
L26) and RPL26L1 (ribosomal protein L26 like 1).

rps-15

90.71421

Predicted to be a structural constituent of ribosome. Involved in determination of
adult lifespan. Predicted to be located in ribosome. Predicted to be part of
cytosolic small ribosomal subunit. Is an ortholog of human RPS15 (ribosomal
protein S15).

rpl-6

90.65245

Predicted to enable RNA binding activity. Predicted to be a structural constituent
ofribosome. Involved in determination of adult lifespan. Predicted to be located in
cytosol; ribosome; and rough endoplasmic reticulum. Predicted to be part of
cytosolic large ribosomal subunit. Is an ortholog of human RPL6 (ribosomal
protein L6).

rpl-1

90.63793

Predicted to enable RNA binding activity. Predicted to be involved in maturation of
LSU-rRNA. Predicted to be located in ribosome. Predicted to be part of cytosolic
large ribosomalsubunit.ls an ortholog of human RPL10A (ribosomal protein L10a).

rpl-2

90.43437

Predicted to enable RNA binding activity. Predicted to be a structural constituent
of ribosome. Predicted to be involved in cytoplasmic translation. Predicted to be
located in cytoplasm and ribosome. Predicted to be part of cytosolic large
ribosomal subunit. Is an ortholog of human RPL8 (ribosomal protein L8).

rps-8

90.42096

Predicted to be a structural constituent of ribosome. Predicted to be involved in
maturation of SSU-rRNA from tricistronic rRNA transcript (SSU-rRNA

rpl-7

90.36611

Predicted to enable RNA binding activity. Predicted to be a structural constituent
of ribosome. Predicted to be involved in maturation of LSU-rRNA from tricistronic
rRNA transcript (SSU-rRNA

rpl-17

90.26663

Predicted to be a structural constituent of ribosome. Predicted to be involved in
cytoplasmictranslation. Predicted to be located in ribosome. Predicted to be part
of cytosolic large ribosomal subunit. Is an ortholog of human RPL17 (ribosomal
protein L17).




Tabla S3: Primeros 20 genes hub del cluster B, ordenados por conectividad.

Conectividad

Descripcion de Wormbase

Y71F9AR.2

31.98236

Predicted to enable GTP binding activity and GTPase activity. Is an ortholog of
human RASL12 (RAS like family 12).

Y37D8A.2

31.83775

Predicted to enable phospholipase activity. Predicted to be involved in
phospholipid catabolic process. Predicted to be located in extracellular region. Is
an ortholog of human PLBD2 (phospholipase B domain containing 2).

osg-1

30.94161

Predicted to enable guanyl-nucleotide exchange factor activity. Involved in
response to oxidative stress. Expressed in body wall musculature and head
neurons. Is an ortholog of human ARHGEF17 (Rho guanine nucleotide exchange
factor17).

F46C5.6

29.95304

Predicted to enable protein phosphatase regulator activity. Predicted to be located
incytosol. Predicted to be part of protein serine/threonine phosphatase complex.
Is an ortholog of human PPP4R4 (protein phosphatase 4 regulatory subunit 4).

F13G3.10

29.85067

Predicted to be involved in negative regulation of apoptotic process and protein
stabilization. Is an ortholog of human HYPK (huntingtin interacting protein K).

D2092.4

29.42435

Located in myofibril.

alh-8

28.93436

Predicted to enable malonate-semialdehyde dehydrogenase (acetylating) activity
and methylmalonate-semialdehyde dehydrogenase (acylating

F21C10.7

28.7259

Predicted to be involved in axon guidance and cell adhesion. Predicted to be
located in plasma membrane.

ikb-1

28.30103

Predicted to enable NF-kappaB binding activity. Involved in defense response to
Gram-negative bacterium. Located in cytoplasm. Human ortholog(s) of this gene
implicated in common variable immunodeficiency 10.Is an ortholog of human
NFKB2 (nuclear factor kappa B subunit 2).

RO3E9.2

28.08444

Predicted to enable Glc3Man9GIcNAc2 oligosaccharide glucosidase activity.
Predictedto beinvolved in protein N-linked glycosylation. Predicted to be located
in endoplasmic reticulum membrane.

upb-1

27.73645

Enables beta-ureidopropionase activity. Involved in beta-alanine biosynthetic
process via 3-ureidopropionate; thymine catabolic process; and uracil catabolic
process. Located in striated muscle dense body. Expressed in body wall
musculature. Is an ortholog of human UPB1 (beta-ureidopropionase 1).

T13H5.1

27.71321

Predicted to enable protein tyrosine phosphatase activity. Predicted to be involved
in synaptic membrane adhesion. Human ortholog(s) of this gene implicated in
gastric adenocarcinoma. Is an ortholog of human PTPRA (protein tyrosine
phosphatase receptor type A) and PTPRE (protein tyrosine phosphatase receptor
type E).

unc-45

27.48387

Enablesidentical protein binding activity; protein foldingchaperone; and ubiquitin
protein ligase binding activity. Involved in several processes

unc-98

27.40812

Enables cytoskeletal protein binding activity. Involved in several processes

unc-68

26.32678

Predicted to enable calciumion binding activity and ryanodine-sensitive calcium-
release channel activity. Involved in locomotion; positive regulation of
programmed cell death; and protein localization to organelle. Located in | band
and sarcoplasmic reticulum. Expressed in body wall musculature; intestine;
neurons; and non-striated muscle. Used to study congenital myopathy 1A and
malignant hyperthermia. Human ortholog(s) of this gene implicated in several
diseases

pat-9

26.24714

Predicted to enable chromatin insulator sequence binding activity. Involved in
regulation of striated muscle cell differentiation. Located in nucleus. Expressed in
body wall musculature and gonad.




Predicted to enable unfolded protein binding activity. Predicted to be involved in
protein refolding and response to heat. Located in striated muscle dense body.
Expressedin bodywallmusculature. Human ortholog(s) of this gene implicated in
severaldiseases

hsp-12.1 26.24698

tag-241 26.05431 Enriched in several structures

Predicted to enabletropomyosinbinding activity. Predicted to be involved in actin
filament organization and myofibril assembly. Located in myofibril. Human
ortholog(s) of this geneimplicated in dilated cardiomyopathy 2G. Is an ortholog of
human LMOD2 (leiomodin 2) and TMOD4 (tropomodulin 4).

tmd-2 25.98732




Tabla S4: Probabilidad de pertenecer a la clase 1 de los 103 genes de la lista consenso.

Random Forest

Support Vector Machines

K-Nearest Neighbors

Gen Todos w/o | w/o | w/o | w/o | w/o Todos w/o | w/o | w/o | w/o | w/o Todos w/o | w/o | w/o | w/o | w/o Promedio

Cl Cll ci | cav | cov Cl Cll ciur | av | cov Cl Cll clil | av CV | probabilidad
rpl-39 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00
rps-29 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00
rpl-30 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00
rps-28 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00
prdx-2 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00
smo-1 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00
fkb-2 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00
nap-1 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.98 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00
F29B9.11 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.98 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00
his-72 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.98 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00
zig-7 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.98 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00
rbm-3.2 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.98 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00
vha-8 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.97 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00
F23H11.5 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.97 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00
rpl-37.1 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.96 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00
arf-5 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.95| 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00
kdp-1 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.95| 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00
C14B9.10 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.93 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00
hpo-18 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.90 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.99
snu-13 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.89 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.99
cyn-5 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.83 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.99
act-1 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 0.75 0.99
T28D9.1 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.75| 1.00 | 1.00 | 1.00 | 0.99 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.99
adk-1 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.73 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.98
lias-1 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.78 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 0.95 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 0.98
F45H10.2 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.73 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 0.99 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.98




mstr-1 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 099 | 0.76 | 0.99 | 0.99 | 1.00 | 0.99 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.98
vha-9 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 099 | 0.83 | 097 | 0.98 | 0.99 | 0.95 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 0.98
vha-10 1.00 | 0.67 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.98
dlc-1 1.00 | 0.67 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.98
ran-1 1.00 | 0.67 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.93 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 0.98
abcf-2 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.59 | 0.99 | 1.00 | 1.00 | 0.99 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 0.98
arf-1 1.00 | 0.67 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.90 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.98
eif-1 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.59 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 0.98 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 0.98
ucr-1 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.55| 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 0.97
Imp-1 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.54 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 0.99 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 0.97
hel-1 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.57 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 0.95 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 0.97
C25A1.16 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.59 | 0.99 | 1.00 | 1.00 | 0.94 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 0.97
ndub-3 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.56 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 0.96 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.97
ucr-11 1.00 | 0.67 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.83 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 0.97
F56H9.2 1.00 | 0.67 | 0.83 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 099 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 0.97
rab-1 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 096 | 0.74| 092 | 094 | 0.97| 0.94 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.97
nog-1 1.00 | 0.67 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.75| 1.00 [ 1.00 | 1.00| 0.97 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 0.97
vha-1 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 099 | 053] 097 ] 0.98 | 0.99| 0.92 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.97
cox-6C 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.45| 0.99 | 0.99 | 1.00 | 0.92 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 0.96
MTCE.7 1.00 | 0.67 | 1.00 [ 1.00 | 0.67 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.96
snr-5 1.00 | 0.67 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.66 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 0.99 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 0.96
(C48B6.10 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 099 | 048 | 097 | 0.98 | 0.99| 0.89 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.96
gmpr-1 1.00 | 0.67 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.58 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 0.96
K08D12.3 1.00 | 0.67 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.58 | 0.99 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 0.96
trap-2 1.00 | 0.67 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.72 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.81 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.96
mai-2 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.40 | 0.99 | 0.99 | 0.99| 0.96 1.00 | 0.83 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.95
Y71F9AL.9 1.00 | 0.67 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 098 | 059 | 097 ] 0.98 | 0.98 | 0.99 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 0.95
trap-4 1.00 | 0.67 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 099 | 052 | 0.99 | 0.99| 0.99 | 0.98 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 0.95
prmt-1 0.80 | 0.67 | 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 1.00 | 0.63 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 0.95
F49C12.11 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 099 | 041 ) 098 | 0.99 | 0.99| 0.90 1.00 | 0.82 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.95




asg-1 1.00 | 0.33 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.65| 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.94
nol-56 1.00 | 0.67 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.45| 0.99 | 0.99 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.83 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 0.94
trap-3 1.00 | 0.67 | 1.00 [ 0.75 | 1.00 | 1.00 0.99 | 0.57 | 0.98 | 0.99 | 0.99 | 0.98 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.94
trap-1 1.00 | 0.67 | 1.00 | 0.75 | 1.00 | 1.00 099 | 054 | 099 | 099 | 0.99| 0.99 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.94
pdi-1 1.00 | 0.33 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.57 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 0.94
asg-2 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 099 | 040 | 098 | 0.98 | 0.99| 0.86 1.00 | 0.68 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.94
dke-1 1.00 | 0.67 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.41 | 0.99 | 1.00 | 1.00 | 0.99 1.00 | 0.83 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.94
kin-3 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 095| 0.39] 091] 093] 094 0.93 1.00 | 0.83 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.94
acbp-1 1.00 | 1.00 | 0.83 | 1.00 | 1.00 | 1.00 099 044 ] 099] 0.99] 099 0.91 1.00 | 0.66 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 0.93
cpi-2 1.00 | 1.00 | 0.83 | 1.00 | 1.00 | 1.00 096 | 044 | 092 | 0.93 | 0.95| 0.78 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 0.93
ftn-2 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 0.67 | 1.00 099 | 044 | 097 | 0.98 | 0.99| 0.88 1.00 | 0.82 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 0.93
plp-1 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 0.89 | 0.38 | 0.82 | 0.85| 0.87 | 0.92 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 0.93
nola-3 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 099 | 048 | 098 | 0.99| 0.99| 0.79 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 0.50 0.93
vha-4 1.00 | 0.67 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 097 | 047 ] 095 | 0.96 | 0.98 | 0.89 1.00 | 0.82 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.93
ola-1 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 096 | 028 | 093] 0.95| 0.97| 0.94 1.00 | 0.65| 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.93
mlc-4 1.00 [ 0.33 | 0.83 | 1.00 | 1.00 | 1.00 099 | 053 | 099 | 099 | 0.99| 0.9 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.92
vha-17 1.00 | 0.67 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 099 | 049 | 097 ] 0.98 | 0.99| 0.85 1.00 | 0.65| 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.92
srif-1 1.00 | 0.67 | 1.00 | 0.75| 1.00 | 1.00 1.00 | 0.61 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 0.92 1.00 | 0.62 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.92
sec-61.B 1.00 | 0.67 | 1.00 [ 0.75 | 1.00 | 1.00 096 | 047 | 092 | 0.94| 0.96 | 0.88 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 0.92
snr-7 1.00 | 0.67 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 099 | 0.37 | 0.98 | 0.99 | 0.99 | 0.92 1.00 | 0.64 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 0.92
WO8E12.7 0.80 | 0.67 | 1.00 | 0.75 | 1.00 | 1.00 099 | 0.37 | 0.98 | 0.99 | 0.99 | 1.00 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 0.92
vha-15 1.00 | 0.67 | 0.83 | 1.00 | 0.67 | 1.00 098 | 054 | 095| 0.97| 0.98 | 0.95 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.92
fib-1 1.00 | 0.67 | 1.00 [ 1.00 | 0.67 | 1.00 1.00 | 0.38 | 0.99 | 0.99 | 0.99| 1.00 1.00 | 0.83 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 0.92
Y38E10A.24 1.00 | 0.67 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 1.00 | 0.46 | 0.99 | 1.00 | 1.00 | 0.78 1.00 | 0.63 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 0.92
Y22D7AL.10 1.00 | 0.67 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 098 | 039 | 095| 0.96| 0.98 | 0.91 1.00 | 0.65| 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.92
daf-41 1.00 | 1.00 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 094 | 030 | 0.88 ]| 0.91 | 0.94| 0.94 1.00 | 0.80 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 0.75 0.91
snr-1 1.00 | 0.33 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 099 | 041 ] 098] 0.99 ] 0.99| 0.9 1.00 ) 0.81 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.91
T20B12.7 1.00 | 0.67 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 099 | 032 | 097 | 0.98 | 0.98 | 0.93 1.00 | 0.62 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.91
tmem-258 1.00 | 0.67 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 095 | 0.38| 091 | 0.92| 0.92| 0.83 1.00 | 0.81 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 0.91
K12H4.5 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 094 | 031 0.89 | 092 | 093] 0.71 1.00 | 0.66 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.91




fat-1 0.80 | 0.67 | 0.83 | 1.00 | 0.67 | 1.00 099 | 049 | 097 | 0.98 | 0.99 | 0.99 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.91
har-1 1.00 | 0.67 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 096 | 031 | 093 | 0.94| 0.96 | 0.88 1.00 | 0.70 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.91
dad-1 1.00 | 0.33 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 098 | 0.37 | 096 | 0.97 | 0.97| 0.93 1.00 | 0.81 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 0.91
pd-9 1.00 | 0.67 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 097 | 030 | 094 | 09| 0.96| 0.78 1.00| 0.70 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.90
ndab-2 1.00 | 0.67 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 097 ] 028 | 094 | 0.95| 0.96 | 0.83 1.00 | 0.67 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.90
nol-58 1.00 | 0.33 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 099 | 0.30 | 097 ] 0.98 | 0.98 | 0.99 1.00 | 0.65| 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.90
idh-1 1.00 | 0.67 | 1.00 | 0.75 | 1.00 | 1.00 091| 038 | 0.85| 0.88 | 0.90| 0.99 1.00 | 0.82 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.90
eef-1B.2 0.80 | 0.67 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 096 | 022 | 092 ]| 0.94 | 0.94 | 0.98 1.00 | 0.66 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.89
mag-1 1.00 | 0.33 | 0.83| 0.75| 1.00 | 1.00 1.00 | 0.42 | 099 | 099 | 0.99| 0.9 1.00 | 0.82 | 1.00 (| 1.00 | 1.00 | 1.00 0.89
mel-32 0.80 | 0.67 | 1.00 | 0.75 | 1.00 | 1.00 098 | 029 | 096 | 0.97 | 0.97 | 0.99 1.00 | 0.62 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.89
sel-9 1.00 | 0.33 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 093 | 025 | 0.88 | 0.90 | 0.89 | 0.81 1.00 | 0.63 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 0.87
pdha-1 0.80 | 0.67 | 0.83 | 0.75 | 0.67 | 1.00 097 | 026 | 0.93 | 0.95| 0.95| 0.94 1.00 | 0.68 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 0.86
F52A8.1 1.00 | 0.33 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 084 | 028 | 0.76 | 0.79 | 0.79| 0.74 1.00 | 0.64 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.84
cct-4 0.80 | 0.67 | 1.00 | 0.75| 0.67 | 1.00 0.84 | 020 | 0.76 | 0.80 | 0.85| 0.95 1.00 | 0.65| 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.83
got-2.2 0.80 | 0.67 | 0.83 | 0.75| 0.33 | 1.00 093 | 025 | 0.87 ] 0.89 | 0.90 | 0.84 1.00 | 0.63 | 1.00 [ 1.00 | 1.00 | 1.00 0.82
idha-1 0.80 | 0.33 | 0.83 | 0.75| 0.67 | 1.00 089 | 0.24| 083 | 0.86 | 0.87| 0.82 1.00 | 0.79 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.82
cct-2 0.80 | 0.33 | 1.00 | 0.75| 1.00 | 1.00 0.76 | 0.16 | 067 | 0.71 | 0.75| 0.96 1.00 | 0.64 | 1.00 | 1.00 | 1.00 | 1.00 0.81




Tabla S5: Genes de la beta-oxidacion de acidos grasos en C. elegans segun KEGG module M00087 y cantidad de veces
predichos por los 18 modelos.

KEGG Gen Nombre Cantidad de veces
Orthology predicho

KO:K00022 B0272.3 putative 3-hydroxyacyl-CoA dehydrogenase 7/18
KO:K07509 hadb-1 putative 3-ketoacyl-CoA thiolase 4/18
KO:K07515 ech-1.1 Enoyl-CoA hydratase 0/18
KO:K00232 acox-1.5 putative acyl-coenzyme A oxidase acox-1.5 0/18
KO:K09479 acdh-12 Very long-chain specific acyl-CoA dehydrogenase, mitochondrial 2/18
KO:K00022 ech-8 Enoyl-CoA Hydratase 0/18
KO:K00022 ech-9 Enoyl-CoA Hydratase 0/18
KO:K00232 acox-1.1 Acyl-coenzyme A oxidase 0/18
KO:K00232 acox-1.2 Acyl-coenzyme A oxidase 0/18
KO:K00232 acox-1.3 Acyl-coenzyme A oxidase 0/18
KO:K00232 acox-1.4 Acyl-coenzyme A oxidase 0/18
KO:K07508 acaa-2 3-ketoacyl-CoA thiolase, mitochondrial 8/18
KO:K00022  F54C8.1 putative 3-hydroxyacyl-CoA dehydrogenase 0/18
KO:K00232 acox-3 Acyl-coenzyme A oxidase 0/18
KO:K00232 acox-1.6 Acyl-coenzyme A oxidase 0/18
KO:K00249 acdh-8 medium-chain acyl-CoA dehydrogenase 0/18
KO:K00022 hacd-1 3-hydroxyacyl-CoA dehydrogenase 0/18
KO:K07511 ech-6 putative enoyl-CoA hydratase, mitochondrial 13/18
KO:K07515 ech-1.2 Enoyl-CoA hydratase 9/18
KO:K00249 acdh-10 putative medium-chain specific acyl-CoA dehydrogenase 10, mitochondrial 8/18
KO:K00249 acdh-7 Medium-chain specific acyl-CoA dehydrogenase, mitochondrial 11/18
KO:K07511 ech-7 Enoyl-CoA hydratase, mitochondrial 0/18




Tabla S6: Genes de la glucdlisis en C. elegans segun KEGG module M00001 y cantidad de veces predichos por los 18
modelos.

KEGG Cantidad
Ontology Nombre de vgces
predicho
KO:K08074 C50D2.7 putative ADP-dependent glucokinase 0/18
KO:K00850 pfk-1.2 ATP-dependent 6-phosphofructokinase 2 0/18
KO:K01623 aldo-2 Fructose-bisphosphate aldolase 2 17/18
KO:K00844 hxk-1 Phosphotransferase 2/18
KO:K00873 pyk-1 Pyruvate kinase 9/18
KO:K00134 gpd-4 Glyceraldehyde-3-phosphate dehydrogenase 4 6/18
KO:K15633 ipgm-1 2,3-bisphosphoglycerate-independent phosphoglycerate mutase 4/18
KO:K00134 gpd-3 Glyceraldehyde-3-phosphate dehydrogenase 3 15/18
KO:K00134 gpd-2 Glyceraldehyde-3-phosphate dehydrogenase 2 17/18
KO:K00927 pgk-1 putative phosphoglycerate kinase 12/18
KO:K01623 aldo-1 Fructose-bisphosphate aldolase 1 11/18
KO:K00134 gpd-1 Glyceraldehyde-3-phosphate dehydrogenase 1 9/18
KO:K01689 enol-1 Enolase 15/18
KO:K01803 tpi-1 Triosephosphate isomerase 16/18
KO:K00850 pfk-1.1 ATP-dependent 6-phosphofructokinase 1 1/18
KO:K01810 gpi-1 Glucose-6-phosphate isomerase 6/18
KO:K00873 pyk-2 Pyruvate kinase 0/18




8.2. Figuras.
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Figura S1: Resultado de la construccion de la red de co-expresion utilizando los genes que se expresan en por lo menos
123 células. (A) Analisis de la topologia libre de escala (scale-free topology) de la red utilizando diferentes valores de
potencia. El software elije el primer valor de potencia que genera un grafo con una topologia libre de escala, obteniendo un
R"2>0.9. (B) Conectividad media del grafo para las diferentes potencias evaluadas. (C) Dendograma obtenido del
clustering jerarquico aplicado luego de seleccionar el valor de potencia para construir la red (3).
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Figura S2: Resultado de la construccion de la red de co-expresion utilizando los genes que se expresan en por lo menos 23
células. (A) Anélisis de latopologia libre de escala (scale-free topology) de la red utilizando diferentes valores de potencia.
El software elije el primer valor de potencia que genera un grafo con una topologia libre de escala, obteniendo un R*2>0.9.
(B) Conectividad media del grafo para las diferentes potencias evaluadas. (C) Dendograma obtenido del clustering
Jjerarquico aplicado luego de seleccionar el valor de potencia para construir la red (4).
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Figura S3: Resultado de la construccion de la red de co-expresion utilizando todos los genes. (A) Anéalisis de la topologia
libre de escala (scale-free topology) de la red utilizando diferentes valores de potencia. El software elije el primer valor de
potencia que genera un grafo con una topologia libre de escala, obteniendo un R*2>0.9. (B) Conectividad media del grafo
para las diferentes potencias evaluadas. (C) Dendograma obtenido del clustering jerarquico aplicado luego de seleccionar
el valor de potencia para construir la red (3).
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Figura S4: Histogramas de conectividad para el cluster A (izquierda) y B (derecha).
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Figura S5: Resultado de prediccion estructural de los genes sin homologia de secuencia con humanos de la lista
consenso. En la primera columna se muestra el IDDT predicho por posicion, seguido de la estructura predicha y de los

matchs con foldseek en los casos que corresponde.




