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Resumen

Chile es uno de los paises con mayor produccion de uva a nivel mundial, ya sea como fruta
de mesa o para la elaboracién de vino. Para generar un producto de calidad se hace impor-
tante supervisar todo el crecimiento de la vid, ademéas de cosechar la fruta en el momento
indicado. Actualmente, el desarrollo de la planta es controlado de manera visual, pero la
disminucion en costos de la secuenciacion de ARN (RNA-Seq) motivan otro acercamiento
a esta problemadtica. En este trabajo se utilizan datos de Vitis vinifera ya existentes, prove-
nientes de ArrayExpress, para generar un pipeline RNA-Seq rapido que incluya el andlisis
de expresion génica de las etapas fenoldgicas de la planta. Se utiliza un flujo de trabajo
que considera las herramientas FastQC, Trimmomatic, Salmon, edgeR y PANTHER DB.
Ademais se genera el prototipo para una plataforma de visualizacion, utilizando Shiny, que
muestra un resumen del anélisis RNA-Seq realizado. El prototipo se encuentra disponible en

https://vitis-deg.shinyapps.io/shiny-app/.

Palabras clave—Secuenciacion de ARN, RNA-Seq, Vitis vinifera, andlisis de expresion

génica, visualizacion de datos.
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Abstract

Chile is one of the top producers of grape worldwide, either as table fruit or winemaking. To
elaborate a quality product it is important to monitor the whole grapevine growth process,
in addition to harvesting the fruit at the exact time. Currently, the grapevine development is
controlled visually, but the decrease in RNA sequencing costs motivates another approach
to this problem. In this work, existing data for Vitis vinifera is used, provenient from Arra-
yExpress, to generate a fast RNA-Seq pipeline that includes gene expression analysis for
phenologic stages of the grapevine. The tools used in the workflow are FastQC, Trimmoma-
tic, Salmon, edgeR and PANTHER DB. Also, a Shiny-based prototype for a visualization
platform is presented, with a summary for RNA-Seq results. The prototype is available in

https://vitis-deg.shinyapps.io/shiny-app/.

Keywords—RNA-Seq, RNA sequencing, Vitis vinifera, gene expression analysis, data vi-

sualization.
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Glosario

e ADN: molécula de cadena doble compuesta de nucledtidos, responsable de llevar el

material genético necesario para el desarrollo de un organismo vivo.

e ARN: molécula compuesta de nucleétidos, responsable de la sintesis de proteinas y a

veces de la transmision de informacion genética.

o ARNm: molécula de cadena simple, complementaria a una de las cadenas del ADN, y

que gracias al proceso de traduccién se convertird en proteina.
e Brix: valor que indica el contenido de azucar en una solucién acuosa.
e Cola poli(A): trozo del ARN que consiste en solo adenina.

e Contenido GC: es el porcentaje de las bases nitrogenadas (en el ARN o ADN de un

organismo) que corresponden a guanina y citosina.

e Empalme: etapa en donde los intrones son filtrados, luego eliminados, y los exones se

unen entre ellos.
e Exon: parte del cddigo genético que sirve para codificar el ARNm.

e Fenologia: estudio de los efectos que tiene el clima y el entorno sobre el ciclo de vida

de un ser vivo (animal o vegetal).

e Fold-change: medida que describe cudnto cambia una cantidad en comparacién a otro
valor. Por ejemplo para dos valores A y B, el fold-change de B con respecto a A sera

< B
la razon e
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e Genes downregulated: aquellos genes que su expresion se ve disminuida en cantidad

en comparacion a otra condicion bioldgical.

e Genes upregulated: son los genes que su expresion se ve incrementada en cantidad en

comparacion a otra condicién bioldgica.

e Gendmica funcional: campo de la biologia molecular que busca utilizar los datos pro-
venientes de proyectos de gendmica/transcriptomica para caracterizar las funciones e

interacciones de los genes.

e Grafo de Bruijn: es el grafo que se obtiene al tomar todos los strings que componen un
alfabeto finito de largo / como vertices, y agregando aristas entre aquellos vértices que

se superponen en [ — 1.

e Indel: polimorfismo de insercion y delecion de secuencias en una seccién del codigo

genético; es la segunda mutacion mas comun del genoma humano.
e Intrén: seccion del cédigo genético que no es codificante.

e K-mer: todos los posibles substrings de largo k que estan contenidos en un string. En
gendmica computacional, un k-mer se refiere a todas las posibles subsecuencias que

se pueden obtener a partir de una secuencia de ADN.

e Nucleétido: es uno de los componentes estructurales del ADN y ARN. Consiste en una

base nitrogenada (adenina, guanina, timina o citosina), una aztcar y un acido fosférico.
e OIV: Organizacion Internacional de la Vifia y el Vino
e Paired-end sequencing: secuenciacion de ambos extremos de un fragmento de ARN.

e Péptido: molécula formada por la unién de varios aminodcidos. Son responsables de

un gran niimero de funciones en un organismo.

e Pipeline: un grupo de elementos de procesamiento de datos conectados en serie, donde

el output de uno sirve como input del siguiente.

'Para este trabajo, aquella condicién ser4 el estado fenoldgico.

Xii



Polipéptido: unién de hasta 100 aminoacidos. Son responsables de un gran ndimero de

funciones en un organismo.

Proteina: uniéon de mas de 100 aminoécidos. Son responsables de un gran nimero de

funciones en un organismo.

Single-end read: secuenciacion de un extremo del fragmento de ARN a otro, en una

sola direccion.
Transcriptoma: coleccion de todas las moléculas de ARN en una o muchas células.

Vinificacion: produccién del vino, que comienza con la seleccion de la uva, pasando

por su fermentacion en alcohol, y termina con el embotellado del producto final.

X1il



Introduccion

Los organismos vivos se encuentran definidos por material genético, principalmente caracte-
rizado por el ADN, el cual es una pieza fundamental ya que contiene las instrucciones para
el desarrollo del ser vivo. Ademas existe otra molécula llamada ARN, que es obtenida luego
de copiar el ADN mediante el proceso de transcripcion, y que una vez codificada servird para

convertirse en proteinas, las que cumplirdn una gran cantidad de funciones en el organismo.

Por eso es que se han desarrollado diversas técnicas a lo largo de los afios para obtener el
ARN de un ser vivo y entender el funcionamiento del organismo en ese mismo instante de
tiempo. Algo asi como tomar una fotografia del material genético para luego poder observar

cudles son los genes que estan participando en el desarrollo.

En el tiempo se ha trabajado para seguir mejorando aquellos métodos, llegando a la secuen-
ciacion del ARN (RNA-Seq) que en los ultimos afios se ha convertido en la solucién mds
preferida por los investigadores. Esta metodologia entrega gran poder en el estudio de los
seres vivos, y es posible aplicarla en la caracterizacién de enfermedades u otras condiciones
bioldgicas. Una aplicacion de este tipo de trabajos puede ser la identificacion de etapas fe-
noldgicas en plantas, distinguiendo asi cudles son los genes protagonistas en cada etapa de

crecimiento.

Paralelamente, la produccion de uva y la industria del vino en los dltimos afios se han con-
vertido en una de las actividades mds importantes para Chile, ubicando al pais en octavo
lugar a nivel mundial gracias a su nivel de produccién de aquella bebida. Esto hace que se
observe con atencién la obtencién de la uva en todo su proceso de crecimiento, siendo de

gran importancia la etapa fenoldgica en la que se encuentra la vid.



La disminucién en costos de secuenciacion de ARN y la gran importancia econdmica que
tienen las plantaciones de uva en nuestro pais motivan este trabajo, que busca evaluar el
estado del arte del andlisis RNA-Seq en plantas, en base a eso generar un flujo de trabajo
RNA-Seq répido, y por ultimo desarrollar un prototipo de plataforma web que presente un

resumen del andlisis al agricultor.

En el capitulo 1 de este documento se estudia el contexto de gendmica y bioinformatica so-
bre el cual se trabaja, ademads de presentar los objetivos generales y especificos del proyecto.
En el capitulo 2 se entrega el estado del arte alrededor de las herramientas bioinformaticas
disponibles para el analisis RNA-Seq. El capitulo 3 presenta la solucién propuesta para abor-
dar los objetivos planteados. El capitulo 4 habla de la ejecucion y se comentan los resultados

obtenidos, para finalmente dar paso a las conclusiones de esta memoria.



Capitulo 1

Definicion del Problema

La vid (Vitis vinifera) es una de las plantas més cultivadas en el mundo, teniendo 7,5 millones
de hectéreas de terreno viticola y alcanzando 76,8 millones de toneladas de uva a nivel mun-
dial en el afio 2016, de acuerdo al dltimo balance de la OIV [4]. La produccién de uva tiene
como fin su comercializacién como fruta, jugo o pasas, aunque en su mayoria es utilizada

para su fermentacién en vino.

En las ultimas décadas la industria del vino ha sido una de las mds importantes para Chile,
donde la superficie vitivinicola estimada en 2016 fue de 214 mil hectareas y aquella destinada
exclusivamente a la produccion de vino fue de 141,9 mil hectéareas [5]. Ademas, segtin la OIV
Chile se encuentra en octavo lugar a nivel mundial en cuanto a produccién de vino, con 10,1
millones de hectolitros en el dltimo afio [6]. Es por esto que, con el fin de entregar resultados
de calidad, la produccién de uva es una actividad que requiere mucha rigurosidad y precision
en todo su desarrollo, de principio a fin. La cosecha de la uva (Ilamado vendimia en el caso de
las uvas destinadas a la produccion de vino) se realiza una vez alcanzada la maduracion de la
planta. Es un proceso que requiere mucha precision, puesto que la calidad de la uva obtenida
depende en gran parte del momento en el cual se elige cosechar, afectando directamente al

producto final.

Con el objetivo de obtener una produccion de uvas de calidad, se hace importante supervisar

el crecimiento de la planta y como el clima y el entorno afectan el desarrollo de ésta. El



estudio de aquello es conocido como fenologia. Para controlar el crecimiento de la vid, du-
rante el dltimo siglo se han desarrollado distintos sistemas de referencia, los cuales entregan

informacion de los distintos estados fenoldgicos de la planta.

El afio 1952, Baggiolini plantea la primera escala para describir las etapas de crecimiento de
la vid [7], con el fin de permitir una buena sincronizacién en cuanto a medidas de proteccion
de la planta. Esta escala se caracteriza por tener poca precision y por describir solamente
hasta la etapa de cuaje. Eichhorn y Lorenz en el afio 1977 publican una nueva forma de
describir el crecimiento de la planta, la cual mejora las deficiencias presentes en el método
anterior, con un sistema mas detallado que cubre 22 etapas desde el comienzo hasta la caida
de las hojas [8].

En 1993, Baillod y Baggiolini [9] modificaron la escala creada por Baggiolini en 1952,
afadiéndole 7 nuevas etapas que van desde cuaje hasta la caida de hojas. Lorenz et al. [10]
publican en 1994 el sistema BBCH modificado, el cual nace como un modelo para la Union
Europea y adapta el método BBCH estandar para la vid. Finalmente, en el afio 1995, Coombe
[11] presenta una modificacion a la escala de Eichhorn y Lorenz, la cual ademas de definir

claramente las etapas mds importantes, entrega un mayor detalle sobre las etapas intermedias.

En la actualidad se utilizan estas metodologias como sistema de referencia para determinar
de manera visual el estado fenoldgico, poniendo especial atencion a las caracteristicas fisicas
de la planta. Lo anterior se puede traducir en que esta tarea depende completamente de la
percepcion humana en ese momento, lo que lo convierte en un método inmediato pero poco
preciso. En este trabajo se explora la posibilidad de ir més alld de la mera observacion y
propone un camino para determinar el estado fenoldgico a partir de las propiedades genéticas

de la planta en distintas etapas de su crecimiento.

1.1 Genomica y bioinformatica

Para comprender esta memoria se hace necesario introducir las bases acerca de genes, genéti-

cay gendmica.



1.1.1 Genes

El término “gen” hoy posee una definicién no muy precisa. Inicialmente, esta palabra era
utilizada para indicar la unidad de herencia de un fenotipo, y luego este significado continué
siendo usado en un contexto no cientifico para referirse a la expresion de cierta caracteristica
en un individuo; por ejemplo, ’gen del cabello rubio”, o ”gen de los ojos azules”. Con el
avance en investigaciones fue posible establecer que las proteinas estin compuestas por mu-
chos aminodcidos, y a su vez, aquellos aminodcidos se encontraban codificados por regiones

cromosOmicas que podian ser identificadas genéticamente [12] (ver Figura 1.1).

Regulatory motifs

Figura 1.1: Pirdmide de complejidad de la vida, segin Oltvai y Barabasi [1].

Finalmente, junto con la aparicién de la secuenciacion de ADN fue posible considerar al
gen como una regioén molecular compuesta de nucledtidos, pudiendo asi ser identificado en
la regién cromosémica que codifica al polipéptido. En organismos eucariontes el gen es una
seccion compuesta de exones e intrones, en donde solamente los exones sirven para codificar

la proteina y los intrones son la parte no codificante de esta.
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1.1.2 Genética

Como su nombre lo indica, genética es el nombre que recibe el estudio de los genes y el
rol que ellos juegan en herencia. Durante la historia, la herencia siempre ha sido un tema de
interés para las personas. Incluso desde antes que la biologia existiera como una rama de la
ciencia, la gente buscaba formas para mejorar su cultivo de plantas o la cruza de animales.
No fue hasta mediados del siglo XIX, y reconocido de manera péstuma a comienzos del
siglo XX, que la genética fue planteada formalmente con el trabajo de Gregor Mendel. Estos
estudios definen un conjunto de principios y procedimientos analiticos que marcan el inicio

de la genética como el estudio de herencia, genes y variacion genética [13].

1.1.3 Genomica

El conjunto completo de ADN dentro de un organismo es llamado genoma. En cuanto a la
especie humana, cada célula dentro del cuerpo contiene una copia completa de aproximada-
mente tres mil millones de pares de bases, conformando entre todas el genoma humano [14].
Con el desarrollo de técnicas de ADN recombinante, en 1977 Fred Sanger ef al. [15] marcan
la aparicion de la gendmica mediante el desarrollo de un nuevo método de secuenciacion de
ADN, pudiendo asi encontrar el genoma de 5400 nucledtidos del virus ¢X174 [16, capitu-
lo 21]. Con el tiempo fueron secuenciados distintos otros genomas, pero como el proceso era
lento y laborioso, el estudio se limité a organismos con genomas pequefios. A mediados de
la década de 1980, investigadores interesados en el genoma humano utilizaron técnicas de
ADN recombinante para mapear secuencias de ADN en ciertos cromosomas. Asi se estiman,
aunque incorrectamente, aproximadamente unos 100.000 genes en el genoma humano, y es
posible notar que con los métodos existentes hasta esa fecha, encontrar el genoma humano

seria una tarea larga y dificil.

En las tres décadas siguientes, con el aumento del poder de computo y el mejoramiento
en las tecnologias de secuenciacion de ADN, fue posible considerar el estudio de genomas
eucariontes mas largos y complejos, incluyendo finalmente los tres mil millones de genes

que comprende el genoma humano [16, capitulo 21].



1.1.4 Bioinformatica

La bioinformaética es el campo de la ciencia que usa herramientas computacionales (hardware
y software) y aplicaciones matematicas para el ordenamiento y anélisis de datos biologicos
como estructura de genes, secuencias de genes, expresion génica y estructura y funcién de
proteinas [16]. Segin Ramsden [17], bioinformatica puede definirse simplemente como “’la
aplicacion de ciencias de la informacién en la biologia”. Entre algunas aplicaciones, las tec-
nologias bioinforméticas son usadas para identificar correlaciones entre secuencias de genes
y enfermedades, para predecir estructuras de proteinas a partir de secuencias de amino4ci-
dos, para aportar en el disefio de nuevos farmacos, o para adaptar tratamientos a pacientes a

partir de su secuencia de ADN.

1.2 Proceso de transcripcion

Las células procariotas son aquellos organismos unicelulares que carecen de un nucleo de-
finido, teniendo todos sus componentes (incluyendo el material genético) repartidos en el
citoplasma. El resto de los organismos vivos se conocen como eucariontes, y estin compues-
tos por una o mas células del mismo nombre. Tanto en aquellas como en las procariotas,
el ADN codifica toda la informacién necesaria sobre las propiedades y funciones de cada
célula; cierta secuencia del material genético se copia en el ARN y luego se traducira en

proteina.

A diferencia de los organismos procariotas, las células eucariontes contienen gran parte del
material genético dentro de su ndcleo y es aqui donde se realiza el proceso de transcripcion.
En palabras simples, la transcripcion es el proceso en el que la secuencia de ADN es copiada
para formar una molécula de ARN. Una enzima llamada ARN polimerasa tiene como tarea
copiar el ADN, para lo cual separa sus dos hebras y se acopla a una de ellas, la cadena molde,
con el fin de codificar el ARN. El resultado de esta etapa es una molécula (o transcrito) de
ARN llamada pre-ARNm, o pre ARN mensajero, la cual estd compuesta de nucledtidos en

donde cada uno de ellos es el complemento de la base nucleotidica en la hebra de ADN (ver



Figura 1.2). Es decir, si en la hebra de ADN se encuentra presente la secuencia TACTAG', la
hebra de ARN codificard el complemento de aquellas bases? como CUAGUA? (AUGAUC

en la direccion opuesta).

Transcription

3 Antisense strand

ATGACGGATCAGCCGCAAGEGGEGAATTGGCGA
UACUG UAGUCGG GUU}

RMA Transcript

TA
L1

° Sense strand

Figura 1.2: ARN polimerasa copiando la cadena de ARNm a partir de la cadena molde [2].

El siguiente paso es transformar el transcrito primario (pre-ARNm) en una molécula que
mas adelante pueda convertirse en proteina. Actualmente el pre-ARNm esta compuesto de
dos secciones importantes llamados exones e intrones, y que se encuentran presentes de for-
ma intercalada a lo largo de la hebra. Los exones son aquellas partes codificantes y que seran
utiles para que la proteina pueda cumplir la funcién que se espera de ella. Por el contrario,
las secciones que reciben el nombre de intrones poseen material que no sirve y es indtil para
el proceso de traduccion (de ARNm a proteina). Es por esta razon que los intrones son fil-
trados, eliminados, y los exones se unen entre ellos en la etapa llamada empalme, o splicing.

Finalmente de lo anterior resulta una cadena llamada ARN mensajero (abreviado ARNm) o

I'A: adenina, T: timina, C: citosina, G: guanina, U: uracilo.

?Las parejas de nucleétidos que sirven de complemento para el otro en el caso del ADN son: A-T 'y C-G.
Para el ARN son: A-Uy C-G.

3El complemento de adenina en el ARN es uracilo en lugar de timina.



ARNm maduro, el que luego saldra del nicleo celular y se dirigird al ribosoma donde co-
mienza la etapa de traduccidn, que tiene como finalidad convertir aquel ARN mensajero en

péptido o proteina.

1.3 Analisis de expresion diferencial

A partir de muestras biologicas de células o tejido de un organismo es posible realizar un
andlisis de su transcriptoma, lo que es util para lograr el entendimiento de ciertas variacio-
nes fenotipicas en biologia, como lo son las enfermedades [18]. A partir de dos muestras
de material genético en condiciones bioldgicas diferentes, por ejemplo una extraida de un
organismo sano y la otra obtenida de uno enfermo, es posible aplicar distintas técnicas como
microarrays o RNA-Seq para encontrar cudles son los genes expresados para cierta condicion
bioldgica; esto se encuentra evaluando cudles genes son los que presentan una abundancia
considerable comparado con la otra muestra. Este estudio es conocido como andlisis de ex-

presion diferencial.

1.3.1 Microarrays

Durante las décadas pasadas, los microarrays (chips de ADN en espafiol) tuvieron un papel
importante en el andlisis de expresion diferencial, ya que hasta hace poco tiempo era una
de las técnicas mds usadas para encontrar genes diferencialmente expresados. Se extraen
muestras de ARNm de un organismo en condiciones normales y de otro enfermo, tifiendo
cada una de un color distinto. Por ejemplo, la muestra en condiciones normales serd de
color azul y la muestra enferma de color amarillo. Luego se combinan y se aplican al chip
microarray, donde mediante andlisis de imagen se pueden observar los niveles de hibridacion
de los genes en estudio mediante una sefial de fluorescencia. Si el color observado para cierto
gen es amarillo, entonces ese gen se encuentra expresado con mayor intensidad en la muestra
enferma. De forma andloga, si para un gen se observa un color azul entonces ese gen estard
expresado mayormente en el organismo de condiciones normales. Si el color que se obtiene

para un determinado gen es el verde o alguna mezcla entre azul y amarillo, entonces aquel



gen se expresa de manera similar en ambas muestras.

1.3.2 Secuenciacion de ARN (RNA-Seq)

En [19] se describe a RNA-Seq como un conjunto de métodos experimentales y compu-
tacionales utilizados para determinar la identidad y abundancia de secuencias de ARN en
muestras bioldgicas. La metodologia involucra el aislamiento del ARN de la célula o teji-
do, la preparacion de la libreria para el ARN en la muestra, la secuenciacion quimica de la

libreria, y el andlisis bioinformatico de los datos obtenidos.

La secuenciacion de ARN (RNA-Seq) tiene como objetivo identificar la secuencia, estructura
y abundancia de las moléculas de ARN en una muestra bioldgica [19, capitulo 1]. La palabra
secuencia se refiere al orden especifico que tendrdn las bases A, C, G y U. Estructura del
ARN hace referencia a la organizacién que tiene la molécula en cuanto a elementos como
el promotor, uniones intrén-exon, regiones sin traducir y la cola poli(A). Por ultimo, con
abundancia en el ARN se refiere a la cantidad numérica que tendréd cada secuencia (gen) en

la muestra.

A diferencia de la secuenciacion de ADN, la cual es util para obtener un perfil genético de
un organismo, la secuenciacion de ARN entrega solo aquellas secuencias que se encuentran
activamente expresadas en el organismo en el instante de tomar la muestra. Para ponerlo de
una forma mads cotidiana, obtener la secuencia de ARN de un organismo es como hacer una

foto de su material genético en ese momento.

RNA-Seq destaca por sobre los métodos anteriores como microarrays gracias al alto rendi-
miento que ofrecen las plataformas de secuenciacion actuales, la sensibilidad que entregan
las nuevas tecnologias de secuenciacion, y la habilidad de descubrir transcritos nuevos, mo-
delos de genes y especies de ARN pequefios no codificantes [19, capitulo 1]. En cuanto al
andlisis de expresion diferencial, el método de RNA-Seq difiere del realizado con micro-
arrays en que los datos observados usando el primero son conteos discretos, mientras que la
medicién con microarrays entrega un resultado continuo que proviene de la sefial fluorescen-

te obtenida [19, capitulo 8].
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1.4 Motivacion y objetivos

En las ultimas décadas los costos de secuenciacion del ADN han disminuido considerable-
mente, costando $150 mil délares americanos en el afio 2001, y llegando a costar cerca de
$1.000 dolares el afio pasado [3] (ver Figura 1.3). Por otra parte, el mejoramiento en los
algoritmos bioinformaéticos ha acortado los tiempos de ejecucion del andlisis RNA-Seq con-
siderablemente. Todos estos avances tecnoldgicos permiten realizar mejores andlisis en un

menor tiempo y con un costo notablemente mas bajo.

Moore's Law

National Human Genome
Research Institute

genome.gov/sequencingcosts

T

20012002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017

Figura 1.3: Costos de secuenciaciéon de un genoma de tamafio humano [3].

La disminucién en el costo de secuenciacion de ARN, junto con el desarrollo de mejores
algoritmos y el mejoramiento en las tecnologias de hardware computacional podrian permitir

un andlisis rdpido del ARN de los organismos vivos, en especifico de la Vitis vinifera.

Es por estos motivos que se desarroll6 este estudio como trabajo en conjunto al proyecto de
clasificacion de fenologia de la uva que se trabaja en Telefonica I+D, proyecto liderado por

Francisco Altimiras, y del cual este trabajo forma parte.
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1.4.1 Objetivo general

El objetivo principal de este trabajo es entregar el primer prototipo de un sistema de monito-
reo aplicable a la industria agricola mediante el analisis rapido de datos RNA-Seq, especifi-

camente con datos provenientes de la Vitis vinifera.

1.4.2 Objetivos especificos

e Realizar un estudio del estado del arte en cuanto a las herramientas bioinformaticas

que sirven al analisis RNA-Seq.

e Generar un flujo de trabajo para la analitica de datos RNA-Seq, especificamente para

el andlisis rapido de secuenciaciones de genes de la planta Vitis vinifera.

e Desarrollar un prototipo de plataforma de visualizacion basado en la web que muestre

un resumen del analisis RNA-Seq de la Vitis vinifera.
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Capitulo 2

Estado del Arte

2.1 Analisis de datos RNA-Seq

Desde el afio 2008 [20] se utilizan técnicas de secuenciacién de alto rendimiento o de nueva
generacion (NGS) para la secuenciaciéon de ARN (RNA-Seq), con el objetivo de mostrar la
presencia y cantidad de secuencias de ARN en una muestra bioldgica en un determinado
instante de tiempo. En los dltimos afios una gran cantidad de procedimientos de anélisis
RNA-Seq han sido publicados, por lo que no existe una unica forma optima de realizar esta

tarea [21].

A continuacion se presentan las etapas mds importantes en un procedimiento de andlisis

RNA-Seq, y las herramientas bioinforméticas utilizadas actualmente en cada una de ellas.

2.1.1 Obtencion de datos

Una vez que la muestra de ARN ha sido aislada de la célula o tejido, el siguiente paso es
secuenciar. Existen multiples plataformas con las que se puede realizar la secuenciacion del
ARN, donde entre las mas importantes se encuentran SOLID, Roche 454 e Illumina, siendo

esta ultima la compaiiia lider en este mercado gracias a su precision y a la secuenciacion de
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lecturas largas (long-reads). En la tltima década han aparecido otros competidores como Ion
Torrent y Pacific Biosciences, pero [llumina sigue siendo el método mads utilizado para la se-
cuenciacion de lecturas largas de ARN [21]. Para esta memoria los datos que seran utilizados
serdn de Illumina y provienen de la base de datos ArrayExpress [22], la cual es proveida por
el Instituto Europeo de Bioinformatica (EMBL-EBI) y que almacena datos de experimentos

de gendmica funcional con el fin de ponerlos a disposicion de futuras investigaciones.

2.1.2 Control de calidad

Luego de la obtencion de datos, estas secuenciaciones deben pasar por una etapa de control
de calidad, o quality check (QC). Las raw reads corresponden a aquellas lecturas obtenidas
directamente desde Illumina, las cuales son almacenadas como un archivo de texto de forma-
to FASTQ. Cada secuencia dentro del texto consta de cuatro lineas: identificador, secuencia
de nucledtidos, simbolo ‘+’ seguido de una descripcion (actualmente sin uso), y en ultimo
lugar valores de calidad para los nucleétidos de la linea 2. El control de calidad en las raw
reads involucra revisar la calidad de secuencias, contenido GC, presencia de adaptadores,
lecturas duplicadas o k-mers sobre representados. Los niveles aceptables de lecturas dupli-
cadas, k-mers o contenido GC son especificos del organismo que esté siendo estudiado, pero

ellos deben ser homogéneos para las distintas muestras dentro del experimento.

Una herramienta que ha sido muy popular en la literatura y que sigue siendo usada en la
actualidad [23] [24] es FastQC [25], la cual entrega reportes html con distintas métricas que
dan cuenta de la calidad de los datos obtenidos. El reporte generado se divide en distintas
secciones que informan de la calidad mediante gréficos, usando el valor Phred [26] para

cuantificar la calidad. Los pardmetros mas comunes se presentan a continuacion.

e Calidad de las bases: esta seccion muestra una vision general de los rangos de las ca-
lidades de todas las bases presentes en el archivo FASTQ. Generalmente las calidades

de las bases varian entre 0 y 40 [19, capitulo 3].

e (alidad de las secuencias: este reporte permite ver si un subgrupo de secuencias tiene

una baja calidad entre la totalidad de ellas.
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e Contenido de bases en secuencias: muestra una curva para cada base, mostrando la
proporcion de ella en cada secuencia. En general las curvas deben ser paralelas y no

desbalanceadas comparando entre las bases.

e Contenido GC en las secuencias: mide el contenido GC a lo largo de cada secuencia
y compara esta curva con otra que muestra la distribucion tedrica de aquel valor. Si
existe mucha diferencia entre ambas distribuciones puede existir contaminacién en los

datos.

e Contenido de K-mer: esta seccién toma en consideracion que cualquier fragmento
pequeio de una secuencia (k-mer) no deberia tender a aparecer en una posicion deter-
minada. Con esto en cuenta, FastQC muestra una lista con aquellos k-mers que tienen
algin sesgo en su posicidn, y ademds muestra un grafico con los seis k-mers mds ses-
gados. De forma que tenga una rapida ejecucion, se analiza el 2 % de los datos y luego

los resultados son extrapolados al resto.

e Secuencias duplicadas: calcula el grado de duplicacion para cada secuencia, y crea un

grafico mostrando la cantidad relativa de secuencias con distinto grado de duplicacion.

FastQC es una buena herramienta para realizar QC en datos obtenidos desde Illumina. En
caso de que las secuencias hayan sido obtenidas a partir otra plataforma, una herramienta
que se recomienda es NGSQC [27].

2.1.3 Trimming

A continuacion viene la etapa llamada trimming. No existe consenso para determinar si efec-
tivamente este proceso serd util para el andlisis RNA-Seq. En un estudio del afio 2016, Wi-
Iliams et al. [28] plantean que el uso de herramientas de trimming queda a disposicion de
los investigadores puesto que no existe una diferencia notoria entre el anélisis con trimming
o sin este. También se sugiere que el uso de esta tarea sea exclusivamente en secuenciacio-
nes largas (como 100 o 150 bases de largo), puesto que de esta manera, luego de hacer el
trimming, las lecturas seguiran siendo largas. Algunas herramientas disponibles en la litera-

tura son SolexaQA [29], cutadapt [30] y Trimmomatic [31], que tiene el articulo més citado.
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Segin Del Fabbro et al. [32] no existe una herramienta que sea la mejor para realizar trim-
ming, y recomiendan que la eleccion del programa se realice evaluando el tradeoff entre la

pérdida de lecturas y la mejora en calidad.

2.1.4 Alineamiento (mapping)

La siguiente etapa del proceso de andlisis RNA-Seq consiste en alinear las lecturas obteni-
das a un genoma o transcriptoma de referencia con el objetivo de estimar de donde vienen.
La dificultad estd en identificar correctamente las uniones de empalme (splice junctions),
sobre todo porque pueden existir diferencias con el genoma de referencia o errores en las

secuenciaciones obtenidas.

El alineador méas popular es TopHat [33], o TopHat2 [34] en su version mas reciente. El
alineamiento de esta herramienta consiste en hacer mapping a aquellas lecturas que no abar-
can una union, identificando asi los exones. Luego, las lecturas que quedaron sin alinear son
divididas y alineadas a diferentes exones. La desventaja de esta herramienta es el tiempo de
ejecucion, la cual es muy alta comparada con otras herramientas [35], y puede llegar hasta
cinco horas [36]. La herramienta HISAT?2 [37] tiene mejores tiempos de ejecucidn gracias a
un algoritmo de biisqueda répida, pero tiene una sensibilidad (recall) pobre, comparable con

TopHat2 [35].

Distintos otros alineadores aparecen en la literatura. Las herramientas GSNAP [38], PAL-
Mapper [39] y MapSplice [40] son utiles para identificar SNP (polimorfismo de un solo
nucledtido) e indels (insercion - delecion), MapSplice [40] y STAR [41] [42] serviran para
detectar uniones de empalme no canodnicos, las herramientas GEM [43] y STAR [41] [42]

son utiles para realizar un mapping rapido.

En general, STAR [41] [42] se encuentra muy bien evaluada en la literatura ya que incluso
utilizando la configuracion de pardmetros por defecto tiene un buen rendimiento en precision
y rapidez [44], lo que la convierte en una herramienta confiable para la etapa de alineamiento.
La unica desventaja es la cantidad de memoria RAM que requiere para ser ejecutada, que

ronda los 32 GB.
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2.1.5 Cuantificacion

Después de haber alineado las secuencias al genoma de referencia, el siguiente paso serd rea-
lizar el conteo de la cantidad de secuencias alineadas para cada gen. Para realizar esto existen
herramientas como HTSeq-count [45] o featureCounts [46]. HTSeq [45] es una libreria de
Python para realizar analisis RNA-Seq, la cual incluye el script HT'Seq-count, y que realiza
la cuantificacién a partir de un archivo GTF (Gene Transfer Format) que incluye las coor-
denadas de los exones del genoma. En caso de realizar el anélisis RNA-Seq en R, la libreria
Rsubread tiene entre sus componentes el programa featureCounts [46], el cual funciona de

igual forma que HTSeq-count.

Otra forma para encontrar conteos es cuantificando los niveles de expresion de los trans-
critos, alineando o pseudo-alineando parte de las lecturas al transcriptoma [47]. La idea es
cuantificar los transcritos alternativos dentro de cada gen, para luego combinarlos y encontrar
el total de conteos para cada gen. Las herramientas més citadas que utilizan esta forma de
cuantificar son Cufflinks [48], eXpress [49], Flux Capacitor [50], RSEM [51], kallisto [52] y
Salmon [53]. Teng [47] encuentra que todas las herramientas mencionadas, a excepcion de

Flux Capacitor, tienen un rendimiento muy similar entre ellas.

Pseudo-alineamiento + cuantificacion

Salmon y kallisto son las herramientas mds recientes en el alineamiento a un transcriptoma.
En el caso de kallisto el proceso no es un alineamiento propiamente tal, sino que realiza la
cuantificacion mediante un proceso llamado pseudo-alineamiento en el cual forma un grafo
de Bruijn a partir del transcriptoma de referencia, y luego alinea los k-mers de la lectura
en los nodos del grafo [52]. Por otra parte, Salmon realiza un proceso de tres partes: un
mapping ligero al transcriptoma de referencia; una fase online que estima los niveles de
expresion iniciales; y una fase offline que afina aquellas estimaciones. Juntas, las fases online
y offline optimizan los conteos de abundancia estimados, cuyos resultados son mds precisos
que kallisto [53].

Finalmente, hoy kallisto y Salmon son consideradas las mejores herramientas a utilizar para
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una cuantificacioén veloz, puesto que no necesita de un proceso de alineamiento previo y la
ejecucion de ellos sobre una muestra de secuenciacion RNA es muy rdpida comparada con

las otras herramientas [52] [53].

2.1.6 Analisis de expresion diferencial

Una vez realizada la cuantificacién (o pseudo-alineamiento) se obtiene una tabla de conteos
que tiene las abundancias para cada gen de cada muestra. Esta tabla es utilizada como input
para la etapa de andlisis de expresion diferencial, donde existen varias herramientas para

realizar aquella tarea.

El método més popular es edgeR [54], una herramienta ampliamente utilizada a pesar de ser
la mas antigua de todas, y que ademas del andlisis de expresion diferencial logra normalizar
considerando posibles sesgos que puedan existir en los datos. Otra herramienta es DESeq
(o la méas actual DESeq?2) [55] [56], la cual utiliza su propia forma de normalizacién y que
al igual que edgeR parte de la base de que los datos se distribuyen de una forma binomial
negativa. Ambas herramientas, edgeR y DESeq2, son ttiles para experimentos en donde las
réplicas bioldgicas utilizadas no superan las cinco muestras por grupo. Otras herramientas
como NOISeq [57] o SAMseq [58] utilizan métodos no paramétricos; es decir, no parten de
una suposicion sobre el comportamiento de los datos y la distribucion estadistica de ellos se

infiere ahi mismo.
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Capitulo 3

Propuesta de Solucion

Gracias a la gran abundancia de herramientas bioinforméticas hoy existen multiples mane-
ras de realizar un analisis RNA-Seq. Para este trabajo en especifico es necesario un flujo de
trabajo que considere un estudio rapido de los datos biolégicos, para luego realizar un anéli-
sis de expresion diferencial y obtener un output que pueda servir en la visualizacién de su

resultado.

Con lo recogido en el parrafo anterior, también se busca desarrollar una platatorma de vi-
sualizacion que preste informacion relevante al sector agricola y que ayude en la toma de
decisiones sobre el sujeto en estudio. Para este trabajo, aquel sujeto sera la Vitis vinifera, con

un foco en las etapas de desarrollo de la planta.

A partir de la informacion recabada en el estado del arte, en este capitulo se presentara
el flujo de trabajo RNA-Seq adecuado para el cumplimiento de los objetivos, ademas de
una propuesta de prototipo web para la visualizacion de datos provenientes del andlisis de

expresion diferencial de genes.
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3.1 Flujo de Trabajo Bioinformatico RNA-Seq

3.1.1 Datos a utilizar

Como fue mencionado en la seccion 2.1.1, los datos que se utilizardn para este trabajo seran
secuenciaciones de la planta Vitis vinifera en distintos estados fenoldgicos, y las cuales serdn
obtenidas a partir de la base de datos ArrayExpress [22], del Instituto Europeo de Bioin-

formatica. En detalle, los datasets a utilizar son los indicados en la tabla 3.1.

D Codigo Numero Etapas Single-End
ArrayExpress | de muestras | de crecimiento | o Paired-End

1 | E-GEOD-56844 23 4 Single-end

2 | E-GEOD-71146 24 4 Single-end

3 | E-GEOD-58061 6 3 Paired-end

4 | E-MTAB-4220 9 3 Paired-end

5 | E-GEOD-63512 6 3 Single-end

Tabla 3.1: Datasets de ArrayExpress a analizar.

3.1.2 Trimming y control de calidad

Se utilizara la herramienta FastQC [25] para realizar la etapa de control de calidad de las
muestras. Su eleccion se debe a la facilidad de uso, su compatibilidad con secuenciaciones

de [llumina y la simplicidad que otorga al momento de interpretar los indices de calidad.

Con el fin de eliminar las bases de mala calidad, aquellas lecturas que tienen largo 100 o
mas y cuyas bases tienen un puntaje de Phred 20 o menor [28] pasardn por el proceso de

trimming (poda en espaiiol), utilizando la herramienta Trimmomatic [31].
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3.1.3 Alineamiento y cuantificacion

Para realizar la cuantificacion de los genes es necesario que, en un primer lugar, las secuen-

ciaciones obtenidas de los dataset se alineen al transcriptoma de referencia.

El método clasico de alinear las secuenciaciones al transcriptoma es mediante herramien-
tas como TopHat2 o STAR. Estas son herramientas que realizan el alineamiento de forma
exhaustiva, pero requieren mucho tiempo de ejecucién o muchos recursos. La ventaja de
TopHat2 es la precision por sobre las otras herramientas disponibles [34], ademas de re-
querir pocos recursos. STAR, por otra parte, tiene la ventaja de ser un alineador muy rapido,
estando listo en menos de una hora comparado con los otros programas. Ambas herramientas
tienen desventajas que las convierten en opciones descartables para este trabajo: en cuanto a
TopHat2, si bien los recursos computacionales que requiere se encuentran bajo los 8 GB de
memoria RAM, es la ejecucion del programa la que toma entre 8 y 18 horas en alinear; por
otra parte, STAR es muy rdpido para realizar el alineamiento, pero no es tan preciso como
TopHat2 u otras herramientas, y en cuanto al poder computacional se requiere un minimo de

28 GB de RAM.

Dejando atrds el método cldsico de alineamiento, como fue mencionado en el capitulo 2 en
los ultimos afios han aparecido herramientas de cuantificaciéon donde no se realizan alinea-
mientos exhaustivos al transcriptoma, y que aun asi logran buenos resultados en cuanto al
conteo de genes. Las herramientas mas relevantes en esta técnica de cuantificacion son kallis-
to y Salmon. Salmon [53] realiza un proceso de alineamiento ligero, seguido de un algoritmo
online donde estima los niveles de expresion, y termina con una fase offline que ajusta las
estimaciones anteriores. La herramienta es mds precisa y mucho mas rapida que otros alinea-
dores y cuantificadores, con excepcion de kallisto que realiza una tarea similar a una rapidez
comparable, alineando los k-mers de las secuencias al grafo de Bruijn del transcriptoma [52].
Aun no hay consenso en cudl es el método dptimo para realizar el alineamiento; sin embargo,
al ser uno de los objetivos de este trabajo realizar el proceso de una forma répida es que se

opta por utilizar las herramientas kallisto y Salmon como métodos de cuantificacion.

Con el fin de cumplir con el objetivo de generar un flujo de trabajo rpido, en esta memoria

se comparard la ejecucion del trabajo utilizando ambas herramientas y asi encontrar aquella
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que es la mas veloz.

3.1.4 Analisis de expresion diferencial

Previo a esta etapa, con la herramienta tximport se unifican los resultados de la cuantificacion
para generar una matriz de conteo, la cual servird de input para el andlisis de expresion
diferencial. A continuacion se realiza el andlisis de expresion diferencial, para el cual existen
varias herramientas (seccion 2.1.6) de donde se ha escogido edgeR. Este programa es parte

de Bioconductor! y, como el nombre lo sugiere, estd basado en R.

Para muestras bioldgicas provenientes de distintas fuentes o individuos, la variabilidad entre
ellas usualmente se encuentra modelada como una distribucién binomial negativa [19]. Lo
anterior reduce la biisqueda de herramientas a dos: edgeR y DESeq?2. Se prefiere el uso de la
primera puesto que tiene una mayor antigiiedad y posee una buena documentacién, ademas

de apoyo en linea por parte de la comunidad.

A partir del andlisis de expresion diferencial se obtendrdn dos grupos de genes: upregulated
(regulacién positiva) y downregulated (regulacion negativa). Los genes upregulated seran
aquellos que, debido al estimulo externo (enfermedad, etapa fenoldgica, etc), incrementan
en cantidad. En cambio, los genes que disminuyen en cantidad de acuerdo a aquel estimulo

son los llamados downregulated.

Estas listas de genes pasardn a la siguiente etapa de anotacién funcional, la cual hace refe-
rencia a la anotacion y andlisis estadistico de aquellas listas mediante métodos estadisticos
para identificar a qué procesos bioldgicos, funciones moleculares y componentes celulares
aquellos genes se encuentran relacionados. En este trabajo aquella tarea es realizada con
PANTHER DB, herramienta en linea que recibe como input la lista de genes, y como output

entrega la clasificacion correspondiente para cada uno.

En la figura 3.1 se presenta el flujo de trabajo a utilizar para el andlisis RNA-Seq de los

distintos datos bioldgicos de la Vitis vinifera.

IProyecto bioinformitico de c6digo abierto que provee herramientas para el analisis y comprensién de datos
gendmicos. Sitio web: http://bioconductor.org/

22


http://bioconductor.org/

|
1

Transcriptome data
ArrayExpress - GEO

Y
Quality Control ] - Trimming
FastQC J - Trimmomatic
\'4
[Trimmed data/
A4

Quantification
(Alignment-free)
Salmon, kallisto

\4

Count-matrix
tximport package

Up regulated . V \

genes

Gene expression
edgeR package

W Gene names
Functional annotation ‘ S| GO terms

PANTHER DB -
Pathways

Figura 3.1: Flujo de informacién para el procesamiento de datos RNA-Seq.

Down regulated
genes
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3.2 Visualizacion de datos

Para hacer sentido de los resultados provenientes del andlisis previo, se hace importante
mostrarlos de una forma resumida y facil de entender de forma que puedan ser comprendidos
por el agricultor o el usuario final. Es por esta razon que se propone una plataforma web
de visualizacion de los datos bioldgicos provenientes de diferentes plantaciones, donde el
usuario pueda observar el desarrollo de estas a través del afio, y ademds ver cudles son los

genes diferencialmente expresados y a qué procesos estin asociados.

Para ello, en este trabajo se desarrolla un primer prototipo de esta plataforma, la cual estara
construida utilizando Shiny, una libreria de RStudio para construir sitios web interactivos
basados en R. Ademas, se utilizar4 la libreria de c6digo abierto Leaflet para mostrar mediante

mapas la variacion de las etapas de desarrollo en las plantaciones durante un afo.

En la figura 3.2 se muestra un esquema del contenido general del sitio. En la seccién 1 se
muestran las zonas de cultivo en un mapa, donde cada zona debe estar bien delimitada y
coloreada segtn la etapa de desarrollo correspondiente. La seccién 2 servird para presentar
mediante una tabla los genes diferencialmente expresados y sus respectivas funcionalidades.
La seccidn estara separada en dos pestafias que distingan entre genes upregulated y down-
regulated. Finalmente, en la seccidn 3 se encuentran los filtros que permitirdn actualizar la
informacién que muestran las secciones 1 y 2. En primer lugar deberd existir un filtro de
tiempo que actualiza el desarrollo que han tenido las zonas de cultivo durante un afo, y
ademds deben haber filtros para actualizar los genes que se muestran en la seccion 2 segin

etapa de desarrollo.
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Seccion 3:
Filtros que aplican
aseccionesly2

Seccion 1:
Mapa con zonas de cultivo delimitadasy coloreadas

Seccion 2:
Tabla con genes diferencialmente expresados en una etapa

Figura 3.2: Esquema del contenido de la plataforma Shiny. Seccién 1: Consiste en un mapa
que muestra las zonas de cultivo de un agricultor, donde ademds deben estar coloreadas de
acuerdo a la etapa de desarrollo en la que se encuentra. Seccion 2: Presenta en una tabla
los genes diferencialmente expresados en cierta etapa de desarrollo. Seccion 3: Filtros que

actualizan la informacién mostrada en el mapa y en las tablas.
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Capitulo 4

Resultados

4.1 Analisis RNA-Seq

En una primera instancia se realiz6 un andlisis RNA-Seq siguiendo las etapas mostradas
en la figura 3.1. Para gran parte del andlisis RNA-Seq se utiliz6 una maquina virtual alo-
jada en los servidores de la universidad, la cual corre sistema operativo Ubuntu 18.04, con
31 GB de memoria RAM, 500 GB de disco duro y un procesador Intel Xeon E3-12xx de
cuatro nucleos. Ademas fue necesario instalar R para poder trabajar con el framework de

bioinformatica Bioconductor (http://bioconductor.org).

En primer lugar se debe realizar la obtencion de los datos biologicos con los que se realizard
el trabajo, segiin fue mencionado en la seccién 3.1.1. Aquello se realiza desde el sitio web
de ArrayExpress (www.ebi.ac.uk/arrayexpress/), en donde se realiz6 una busqueda de
las secuenciaciones disponibles de Vitis vinifera, y luego se hizo un filtro para mantener solo
aquellos datasets que describen la etapa fenoldgica de esos datos. De lo anterior se obtuvieron
89,13 GB de datos repartidos en cinco datasets, con 68 archivos de muestras bioldgicas
(archivos de extension .fastq) en total; en la tabla 4.1 se muestran las etapas fenoldgicas
presentes junto con la cantidad de muestras que se obtuvieron para cada una, ademas de una
breve descripcion de la etapa. La siguiente tarea serd entonces el control de calidad de las

secuencias.
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. Cantidad L
Etapa fenologica Descripcion
de muestras
EL-3 6 Brote lanudo
Roseta con puntas
EL-5 6
de hojas visible
8 hojas separadas,
EL-15 8
brote se alarga rdpidamente
EL-17 5 12 hojas separadas
EL-27 2 Cuajado de fruta
Bayas del tamafio
EL-31 6
de una arveja
Bayas toman color
EL-35 13
y se agrandan
Bayas con valores
EL-36 4
Brix intermedios
Bayas maduras listas
EL-38 15
para cosechar
EL-41 3 Bayas post-cosecha

Tabla 4.1: Etapas fenoldgicas a utilizar para el anélisis RNA-Seq, junto con la cantidad de

muestras disponibles y una descripcion de la etapa. Las etapas se encuentran nombradas por

su numeracion en escala Eichhorn-Lorenz.

4.1.1 Control de calidad

Se ejecuto el programa FastQC para realizar el control de calidad, donde se analizaron los 68
archivos .fastq, obteniendo reportes HTML para cada uno de ellos. Cada reporte comienza
mostrando los metadatos del archivo, con informacion como cantidad total de secuencias,
largo de una secuencia y cantidad de secuencias marcadas con mala calidad. Ademas, tal
como se explicé en la seccion 2.1.2, en el resto del reporte se presentan distintas graficas

donde cada una entrega un significado diferente en relacion a la calidad de las secuencias.
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La calidad de una base indica la confianza con la que se determiné aquella al momento de
la secuenciacion, y se expresa en escala Phred. Se determina calculando log,, P donde P
es la probabilidad de que la base sea errénea, y luego ese valor se multiplica por —10. Por
ejemplo, si existe una probabilidad de 1 en 1000 de que la base sea erronea, entonces el valor
de calidad de Phred serd ¢ = —10x*log,,(0,001) = 30. Valores entre 40 y 28 son considerados
buena calidad, entre 28 y 20 son de calidad media y cuando cae entre 20 y O sera de mala
calidad.

El dataset 1, segtin la numeracion de la tabla 3.1, se evalua de forma positiva luego del control
de calidad, puesto que todas sus bases entregan un puntaje de Phred sobre 30. Ademas, del
cuarto grafico se puede decir con seguridad que la calidad promedio varia entre 30 y 39
para la gran mayoria de las bases. Es por estas caracteristicas que el dataset 1 no tendrd la
necesidad de someterse al proceso de trimming. Lo mismo ocurre con el dataset 5, donde
todos los indicadores de calidad son resultados positivos, por lo que tampoco califica para

trimming.

El dataset 4 varia un poco con respecto a los dos anteriores ya que segun se puede ver en los
reportes, el dltimo cuartil de los box plots baja més alld de Phred 20 en las dltimas bases,
siendo de peor calidad que los dataset anteriores. Ademads se puede notar que por ser lecturas
paired-end, las lecturas de direccion reversa tienen peor calidad que las lecturas de direccidén

directa.

Los tres dataset anteriores tienen en comtn que el largo de las secuenciaciones no supera las
51 bases. Lo anterior no los convierte en un buen sujeto para el proceso de trimming, ya que

al ser lecturas tan cortas se corre el riesgo de podar partes que son de buena calidad.

De los datasets restantes, el 3 presenta mala calidad en las dltimas cuatro bases de las lectu-
ras, pero siempre el promedio se mantiene en buena calidad sobre el Phred 30. A pesar de
ello, como era de esperar las lecturas de direccion reversa empeoran en calidad en las dltimas
bases. Finalmente el dataset 2 serd el peor evaluado de todos. La totalidad de las bases tienen
al menos su tltimo cuartil dentro de la zona con peor calidad (bajo Phred 20), y también la
mayoria de los box plot estardn bajo calidad 20, incluso llegando al peor puntaje posible.

Ademas, como se puede ver en la figura 4.1a, una gran parte de las secuenciaciones tiene un
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promedio de calidad menor a Phred 20, lo que definitivamente es muy bajo como para seguir
trabajando con estos datos. Por las razones anteriores, y porque ambos datasets cuentan con

un largo de 100 bp, se decide realizar trimming a estos dos grupos de datos.

Quality score distribution over all sequences Quality score distribution over all sequences

800000 Average Qualty per read| 800000 Average Quality per read
700000 700000
600000 600000
500000 500000
400000 400000
300000 300000
200000 200000

100000 100000

o 2345678910 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 0 2345678910 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 3\ 40

Mean Sequence Qualty (Phred Score) Mean Sequence Qualty {(Phred Score)

(a) Antes del trimming cerca de 750.000 (b) Luego de hacer trimming los reads de mala

secuencias tienen puntaje Phred 0. calidad disminuyeron cerca de un 75 %.

Figura 4.1: Distribucion de la calidad promedio de las lecturas del dataset 2.

Trimming

Utilizando la herramienta Trimmomatic mediante linea de comandos, los datasets 2 y 3 son
sometidos al proceso de trimming con parametros LEADING: 20 y MINLEN: 50, donde la eje-
cucion fue cercano a las cuatro horas para cada dataset. Considerando que un dataset tiene
24 muestras y el otro seis, la similitud en los tiempos de ejecucion puede parecer extraia,
pero la diferencia estd en que la maquina toma cerca de cuarenta minutos en podar las lectu-
ras paired-end (dataset 3), y para el dataset 2, que tiene cuatro veces mas muestras, demora
entre 5 y 20 minutos por cada una de ellas. Esto tiene mas sentido si se observa la relacion
que tiene, para el dataset 2, el tamafio del archivo a podar con el tiempo que demora en
ejecutarse Trimmomatic (ver Figura 4.2), donde claramente existe una relacion directamente

proporcional con el tamafio en GB de la muestra.
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Figura 4.2: Relacion entre el tamafio de la muestra bioldgica y el tiempo que toma Trimmo-

matic en podar aquel archivo.

Finalmente, como se puede ver en la figura 4.3b, se logré una mejora considerable en la
calidad de las lecturas para el dataset 2 (E-GEOD-71146) en comparacion con lo presentado
en la figura 4.3a, eliminando una buena cantidad de secuencias con mala calidad (ver figura
4.1). En relacion al dataset 3, su reporte de calidad luego de hacer trimming no muestra

cambios sustanciales en la calidad de éste.

4.1.2 Cuantificacion libre de alineamiento

Para la cuantificacidn se considerd el uso de dos herramientas de dltima generacién: Salmon
y kallisto. Antes de realizar la tarea principal, ambos programas necesitan un archivo de
‘indice’, el que debe ser creado a partir del transcriptoma de referencia, encontrado en el

sitio web http://plants.ensembl.org/.

Salmon es presentado como un programa muy rapido y a la vez altamente preciso para pro-
ducir cuantificaciones de datos RNA-seq, esto gracias a la técnica de quasi-mapping que
utiliza en el proceso. El programa recibird como input el indice del transcriptoma y las se-

cuenciaciones producto del trimming. Como salida entrega una carpeta por cada muestra
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Figura 4.3: Distribucién de los puntajes Phred para el dataset 2.

analizada, donde cada una de ellas contiene un archivo en formato TSV listando un gen por
fila, indicando su largo (Length), largo efectivo (EffectiveLength), su abundancia relativa en
transcritos por millén (TPM) y el nimero estimado de lecturas originados a partir del trans-
criptoma (NumReads). Ademads la opcién -p (o --threads) permite elegir la cantidad de

hilos con los que ejecutar la cuantificacion.

Esta herramienta no se diferencia mucho de kallisto en cuanto a su ejecuciéon. Mediante el
proceso de pseudo-alineamiento, kallisto permite cuantificar secuenciaciones directamente
sin la necesidad de realizar el proceso de alineamiento, razén que lo convierte en una alter-
nativa comparable a Salmon. Al igual que esta ultima, kallisto recibe como input un archivo
‘indice’ del transcriptoma y las secuenciaciones a cuantificar, y entrega como output infor-

macion sobre conteos estimados, TPM y largo efectivo.

Se ejecutaron ambas herramientas mediante la linea de comandos de Ubuntu, indicando que
utilizara cuatro hilos (threads). Al comparar los programas, si bien existen algunas dife-
rencias, ambos cuantificadores se ejecutan con buen rendimiento (ver tabla 4.2). Para los
datasets 1, 4 y 5 el tiempo de ejecucién nunca supera los 20 minutos, y si se compara con
las herramientas de alineamiento completo [44] el rendimiento es muy bueno. En cuanto a
los datasets 2 y 3, la cuantificacion toma bastante mds tiempo, llegando incluso a demorar 1

hora 24 minutos (dataset 3 con Salmon).
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# | Dataset cuantificado | Programa | Duracion | Diferencia

Salmon 0:19:44
1 E-GEOD-56844 0:02:18
kallisto 0:17:26

Salmon 0:46:46
2 E-GEOD-71146 0:15:00
kallisto 0:31:46

Salmon 1:23:29
3 E-GEOD-58061 0:37:03
kallisto 0:46:26

Salmon 0:13:47
4 E-MTAB-4220 0:01:25
kallisto 0:12:22

Salmon 0:05:23
5 E-GEOD-63512 0:01:31
kallisto 0:03:52

Tabla 4.2: Tiempo de ejecucion utilizado en la cuantificacion, por dataset y programa utili-

zado.

Una de las razones por las que los programas demoran mas para los datasets 2 y 3 puede
explicarse en el largo de sus secuencias; si bien se realizé trimming sobre estos datos, el
largo que inicialmente era de 100 bp' no disminuyé de manera considerable, por lo que

ambos datasets tienen lecturas que llegan a ser el doble de los otros.

4.1.3 Unificacion de resultados

El andlisis de expresion diferencial requiere como input una matriz de los conteos producidos
en el paso anterior (count matrix), y es por esta razén que se hace necesario unificar los
resultados de la cuantificacion en matrices para su posterior uso en edgeR. Para realizar
esto se utiliza la libreria de R tximport, que es parte de Bioconductor. Esta libreria contiene
utilidades para importar y compendiar las abundancias provenientes de herramientas como
Salmon o kallisto, para asi entregar un resultado que pueda ser utilizado por herramientas de

andlisis de Bioconductor, como DESeq?2 o edgeR.

Para llevar a cabo esta tarea se debid realizar un script en R donde se indica el programa

"bp: base pair. Cuando la muestra es single-end se refiere a los nucleétidos con la abreviacion nt.
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de cuantificacion utilizado (si Salmon o kallisto), la ruta de los conteos de cada muestra, y
la anotacion de genes y transcritos, el que se puede obtener del sitio Ensembl. Una vez que
se ejecuta el codigo se obtiene una matriz compuesta por todos los datasets cuantificados,
donde cada columna corresponde a una muestra. Ademas, se escribi6 otro script para agrupar
aquellas columnas por sus etapas de crecimiento. El resultado de esta tarea es una matriz de
conteos, con las columnas ordenadas por etapa fenoldgica, para que las muestras puedan ser

facilmente agrupadas en la siguiente etapa.

4.1.4 Analisis de expresion génica diferencial

Una de las partes mds importantes de este pipeline RNA-Seq se realiza en el andlisis de
expresion génica, donde el objetivo es encontrar los genes que se encuentran mas o menos
expresados entre dos condiciones bioldgicas distintas, observando asi los niveles de ARN
como la cantidad de lecturas que se superponen en la region del gen en el transcriptoma.
En este trabajo aquellas condiciones bioldgicas serdn dos etapas fenoldgicas consecutivas, lo

que significa que se realizardn nueve andlisis distintos.

Para realizar esto se escribe un script en R que hace uso de la libreria edgeR de Biocon-
ductor. En primer lugar, el script debe obtener los datos a comparar, los cuales provienen
de la matriz de conteos generada en el paso anterior. Ademads es necesario proveer la etapa
fenolégica correspondiente a cada columna de la matriz?, de esta forma edgeR puede agru-
par las muestras en base a su etapa de crecimiento respectiva. Luego en el script se eliminan
aquellas filas donde la gran mayoria de los conteos son cero, quitando asi mds de seis mil

genes y dejando una matriz de 23.657 filas.

En los datos RNA-Seq pueden existir muestras en donde el tamafo de libreria (library si-
ze) sea mayor al resto, lo que lleva a tener conteos muy mayores en comparacion a otras
muestras, y que luego se puede traducir a identificar genes erroneamente como downregula-
ted o viceversa. Para prevenir esto se realiza la tarea de normalizacién mediante la funcién
calcNormFactors de edgeR. Una vez hecho esto ya es posible obtener los genes diferen-

cialmente expresados por cada etapa fenoldgica; para esto se realiza un proceso iterativo

2Cada columna de la matriz es una muestra bioldgica, y cada fila es un gen de la planta
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donde se compara una etapa con la consecutiva, luego esta ultima con la siguiente, y asi has-
ta llegar a la etapa EL-41. Se realizo la seleccion de genes diferencialmente expresados con
la funcién decideTestsDEG y utilizando un logFC ? de 1,5 como filtro. En la tabla 4.3 se
presenta la cantidad de genes obtenidos por cada comparacion. Las listas de genes son muy

grandes y pueden ser observadas en el sitio web presentado en la seccién 4.2 de este trabajo.

Etapas fenolégicas | Upregulated | Downregulated

1 EL-3y EL-5 10 7

2 EL-5y EL-15 454 261

3 EL-15y EL-17 19 15

4 EL-17 y EL-27 942 997

5 EL-27 y EL-31 1522 1810

6 EL-31y EL-35 282 1661

7 EL-35y EL-36 308 1834

8 EL-36 y EL-38 263 193

9 EL-38 y EL-41 1757 3417

Tabla 4.3: Cantidad de genes upregulated y downregulated obtenidos a partir del andlisis
de expresion génica. Se encuentran clasificados por comparacion entre etapa de desarrollo

fenologico.

4.1.5 Anotacion funcional de genes

Producto del andlisis de expresion génica se obtienen los genes diferencialmente expresados
para cada transicion entre etapas. El objetivo en esta etapa es encontrar las funcionalidades
a las que estan asociados aquellos genes, con el fin de proveer esta informacion en la plata-
forma web que verd el agricultor. Para ello se utiliza la herramienta web PANTHER, que es
parte del proyecto Gene Ontology [59], y que recibe como entrada 18 archivos de texto con
las listas de genes upregulated y downregulated, y entrega como salida una tabla por cada

lista, que describe cada gen de la lista con su funcionalidad en caso de tenerla registrada.

310gFC: log, fold-change.
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Los datos presentados en la tabla son los siguientes:

e Species: Especie a la cual pertenece el gen.

e Gene ID: ID del gen.

e Complete Gene ID: ID del gen en su forma completa.
e Gene Name and Gene Symbol: Nombre del gen.

e PANTHER family / subname: Familia y nombre que recibe el gen dentro de la clasifi-
cacion PANTHER.

e PANTHER protein class: Clase de proteina proveniente del gen.

e GO-slim Molecular Function: Subset de GO* de funciones moleculares del producto
génico.
e GO-slim Biological Process: Subset de GO de procesos bioldgicos en los cuales parti-

cipa el gen.

e GO-slim Cellular Component: Subset de GO de componentes celulares de los cuales

el gen forma parte o es un subcomponente.

e GO database Molecular Function (complete): Funciones moleculares del producto
génico.
e (GO database Biological Process (complete): Procesos biol6gicos en los cuales partici-

pael gen.

e GO database Cellular Component (complete): Componentes celulares de los cuales el

gen forma parte o es un subcomponente.

4Subset de GO, o GO-slim, son formas de representar la ontologia de una forma amplia y abreviada.
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4.2 Prototipo de plataforma de visualizacion

La ultima etapa de este trabajo es la creacion de un prototipo para una plataforma de visua-
lizacién del estado de los cultivos. Mds especificamente, a través de un sitio web se busca
presentar el desarrollo fenolégico de los cultivos, con informacion proveniente del andlisis
RNA-Seq de sus plantas. En una instancia previa, mediante la figura 3.2 se mostr6 una orga-
nizacion general del sitio web; ahora, para tener una idea mas precisa de las funcionalidades
requeridas, se esbozé un wireframe (ver Figura 4.4) que materializa los elementos que debera

poseer el prototipo hecho en Shiny.

Mes 1 Mes 12
Elegir etapa de desarrollo -

E’ Caracteristica 1

E Caracteristica 2

@' Caracteristica 3
Gen Caracteristica 1 Caracteristica 2 Caracteristica 3
Gen 1 data data data
Gen 2 data data data
Gen 3 data data data

Figura 4.4: Wireframe del prototipo desarrollado.

Shiny es un paquete de R que provee un framework para el desarrollo de aplicaciones web,
pudiendo generar plataformas interactivas para el anélisis de datos sin tener que recurrir di-
rectamente a lenguajes como HTML, JavaScript o CSS. Una aplicacién en Shiny estd com-
puesta de dos scripts R para que pueda funcionar, los cuales se comunican entre ellos. Estos

componentes son: un script de interfaz de usuario, el que tendra informacion sobre el aspecto
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del sitio y los elementos que lo conforman; y un script de servidor, el que tendré instruccio-
nes para los inputs de usuario, outputs y procesamiento de datos mediante cddigo en lenguaje

R.

A continuacion se describe la composicion del prototipo realizado, siguiendo la organizacion

del layout que se muestra en la figura 3.2.

Seccion 1:

Toda la seccion 1 fue desarrollada gracias a la libreria Leaflet para R. Aqui se presenta un
mapa que muestra las zonas de cultivo analizadas, las cuales se encuentran debidamente
delimitadas, y cada una de ellas lleva un color de relleno segtn la etapa fenoldgica que
corresponda. Aquella etapa fenoldgica ird cambiando a medida que el filtro “mes del afio” sea
deslizado. Ademads, cada zona lleva una etiqueta asociada a ella, la que aparece solo cuando el
cursor estd moviéndose por sobre alguna de las zonas. La etiqueta muestra datos relacionados
con la zona correspondiente, informando sobre: especie, etapa fenoldgica actual, cantidad de

genes diferencialmente expresados, y cantidad de genes upregulated y downregulated.

Seccion 2:

Esta seccion se encontrard compuesta por dos pestafias llamadas “Upregulated” y “Downre-
gulated”. Cada pestafia mostrard una tabla con los genes diferencialmente expresados (upre-
gulated o downregulated) en una determinada etapa fenoldgica. Esta etapa debe ser proveida
por el usuario en la seccién de filtros (seccidon 3). Ademds, las columnas de la tabla pueden

mostrarse u ocultarse mediante el filtro de checkbox que pueden encontrarse en la seccién 3.

Seccion 3:

La seccion 3 corresponde a la barra lateral izquierda de la interfaz, y que entrega distintos
filtros interactivos que, al modificarlos, cambian la informacién presentada al usuario. En

primer lugar destaca la presencia de una barra slider que entrega doce opciones (una por mes
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del ano), donde por cada item se actualiza la informacién del mapa, cambiando también el
color de las zonas segtin corresponda. Otro filtro disponible es un menu desplegable (drop
down menu), del cual cada opcién es una etapa fenoldgica del organismo estudiado, y al
seleccionar una opcidn se actualizan ambas tablas de la seccién 2. El dltimo filtro sera de
checkbox, los cuales habilitan/deshabilitan las columnas mostradas en las tablas de la seccion
2.

La figura 4.5 muestra el resultado final del prototipo hecho en Shiny; en la imagen el slider
ha sido fijado en “Abril 2018, y la tabla muestra los genes diferencialmente expresados
upregulated correspondientes a la etapa EL-17. También el prototipo puede ser visitado en

https://vitis-deg.shinyapps.io/shiny-app/.

Crop development analysis using RNA-Seq data
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Figura 4.5: Captura de pantalla del prototipo.
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Conclusiones

En este documento se planteé un marco de trabajo RNA-Seq para el andlisis de datos bioldgi-
cos provenientes de plantas; para ello se utilizaron secuenciaciones de ARN de Vitis vinifera.
En primer lugar se hace uso de la herramienta de control de calidad FastQC, y luego algunos
de los datasets analizados pasan por una fase de trimming para eliminar lecturas de mala
calidad, gracias al programa Trimmomatic. La ejecucion de FastQC se realiza sin mayores
dificultades, obteniendo los reportes esperados y que entregan la informacién necesaria para

realizar trimming.

La etapa de poda se realiz6 solo a dos datasets, donde para cada uno la ejecuciéon tomé poco
menos de cuatro horas. Llama la atencién la demora que tiene esta etapa del anélisis ya que
la duracion es bastante mds larga que otras de las tareas, lo que convierte al trimming en el
cuello de botella del andlisis RNA-Seq. La poda de los datasets 2 y 3 demoran un tiempo
similar, pero la gran diferencia es que el dltimo, si bien tiene menos muestras que el otro
dataset, sus datos son paired-end con cada archivo pesando hasta cinco veces mas que uno

proveniente del dataset 2.

Enla figura 4.2 se observa una relacion directamente proporcional entre el peso de la muestra
y el tiempo que demora el programa, lo que explica la demora con la que se ejecuta Trim-
momatic en el dataset 3, siendo de mds de 38 minutos en promedio para cada muestra. Con
esta evidencia y considerando lo que dice la literatura, se pone en duda la etapa de trimming
puesto que, a menos que las lecturas sean todas de un largo mayor a 100 bp, la ejecucién
de Trimmomatic se convertird en un obsticulo para el andlisis gracias a su gran tiempo de

ejecucion, ademds de no asegurar resultados de mejor calidad.

39



En la etapa de cuantificacion se utilizaron dos herramientas, kallisto y Salmon, y como mues-
tra la tabla 4.2 el rendimiento de ambos programas es muy similar, a pesar de las diferencias
para los datasets 2 y 3. Ademads del tiempo de ejecucion, la literatura indica que Salmon es
mas preciso al detectar expresion génica en comparacion con kallisto y otras herramientas
[53]. Si bien kallisto tiene mejores tiempos de ejecucion que Salmon por unos minutos, esa
diferencia no hace mucha distincion si se compara con los otros métodos que consideran un

alineamiento completo.

Posterior a la fase de cuantificacion, con la herramienta tximport se unificaron los resultados
de los conteos en una matriz. Se obtuvieron matrices con las cuantificaciones de kallisto y
Salmon, y a partir de ellas se llevé a cabo el anélisis de expresion génica con edgeR. Una
vez obtenidas las listas de genes diferencialmente expresados, se realizo una validacion de
tal forma de verificar la cantidad de genes en comiin entre ambos métodos de cuantificacién.
De esto se encontré que la cantidad de genes en comiin para kallisto y Salmon es siempre

mayor que el nimero de genes presentes solo en uno de ellos.

Por conclusion, la herramienta de cuantificacion preferida serd Salmon gracias a su rapidez
y a la precision que otorga en comparacion con otras herramientas existentes. No obstante,
se recomienda considerar kallisto como alternativa puesto que, junto con Salmon, ambos son

programas en constante mejora y desarrollo.

Finalmente se desarroll6 el prototipo de una plataforma web que toma los datos provenientes
del analisis RNA-Seq y los presenta en una interfaz fabricada en Shiny, donde ademas el
bioinformético o el agricultor puede observar un mapa que tiene sus zonas de plantacion
delimitadas y coloreadas segun el estado fenoldgico, gracias a la libreria Leaflet para R. El
prototipo puede ser visitado en https://vitis-deg.shinyapps.io/shiny-app/ y el
cddigo fuente se encuentra disponible en el repositorio de GitHub https://github.com/

claudiogalaz/vitis-deg/.

Por ultimo, como trabajo a futuro se propone considerar la omisién de la etapa de trimming
para proximos andlisis RNA-Seq, ademds del desarrollo de una plataforma web que, jun-
to con los datos del andlisis RNA-Seq, entregue informacién resumida sobre los procesos

bioldgicos para cada etapa fenoldgica. Ademds, seria util considerar un andlisis para una
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lista predeterminada de genes, de forma de evaluar como cambia la expresion diferencial de
éstos en las distintas etapas fenoldgicas. También se propone la secuenciacion y utilizacién
de datos de Vitis vinifera provenientes de los campos de agricultores chilenos, ademas de
la creacion de un modelo clasificador que, a partir de los datos de expresion génica de una

planta, indique en qué etapa de crecimiento se encuentra.
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