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1 Resumen 

Antecedentes: Los Sitios de Entrada Internos al Ribosoma (IRES) son elementos 

reguladores del inicio de la traducción en condiciones fisiológicas en donde el inicio 

canónico o cap-dependiente se encuentra comprometido. Algunos ejemplos de ello son la 

carencia de nutrientes, respuesta al calor, infecciones virales, mitosis, entre otras 

condiciones de estrés. Una característica notable de los IRES es que en su mayoría 

carecen de conservación de la secuencia primaria así como de la estructura secundaria lo 

cual ha dificultado su identificación mediante el uso de métodos computacionales. En la 

actualidad, únicamente un número limitado de estos elementos se encuentran verificados 

experimentalmente.  

Resultados: En el presente trabajo se desarrolló un método bioinformático para la 

clasificación de IRES basado en genómica comparativa utilizando máquinas de soporte 

vectorial. Para este efecto se emplearon las regiones 5’ no-codificantes (5’-UTR) de los 

mRNAs de 20 organismos no-redundantes pertenecientes al reino de los hongos, en donde 

este método predijo un total de 6,532 IRES. El análisis de las relaciones funcionales y 

evolutivas de dichas clasificaciones mostró enriquecimientos significativos en ontología de 

genes (GO), interacciones funcionales (STRING) y relaciones de homología. Algunos 

ejemplos sobresalientes de este estudio son la familia de las chaperonas HSP70 que 

notablemente tiene IRES verificados experimentalmente en otros organismos, como 

humano y mosca, y la familia de eIF4G, con IRES reportados en ratón y levadura. Estos 

resultados enfatizan la amplia conservación de estos elementos de regulación. El análisis 

de las interacciones funcionales de las predicciones en S. cerevisiae mostró una red 

altamente conectada y con topología modular enriquecida en términos GO lo que sugiere 

una co-regulación traduccional. 

Conclusiones: Se desarrolló un método para la clasificación de IRES en hongos que 

podría ser utilizado para guiar posteriores análisis experimentales y bioinformáticos con el 

objetivo de incrementar nuestro conocimiento de la regulación traduccional. Este estudio 

sugiere que los IRES se encuentran conservados evolutivamente y que existen 

asociaciones funcionales en las proteínas traducidas por este mecanismo. 
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2 Introducción 

2.1 Mecanismos de control traduccional 

 La regulación de la expresión génica es una de las muchas fuerzas motrices de los 

procesos evolutivos y de la diferenciación celular [1]. Las variaciones en dicha regulación 

permiten ampliar la gama de posibilidades con las que los organismos responden a 

estímulos tanto internos, como externos y por lo tanto facilitan el desarrollo de distintos 

fenotipos, incluso cuando mutaciones en las regiones codificantes no explican estas 

adaptaciones [2–4]. Diversos estudios que combinan proteómica y transcriptómica han 

revelado que el control post-transcripcional podría ser la fuente de hasta el 60% de la 

variación en las concentraciones de proteína y por lo tanto ser incluso más importante que 

el control transcripcional [5, 6], especialmente cuando se requieren cambios rápidos en las 

concentraciones de proteína [7]. Esto último podría explicar la prevalencia de este tipo de 

regulación en situaciones de estrés [8, 9]. Lo anterior pone de manifiesto que existe una 

gran cantidad de información biológica codificada en los mecanismos de regulación post-

transcripcional.  

 El proceso de traducción consiste de tres etapas: iniciación, elongación y 

terminación. Sin embargo, se conoce que el punto donde existe mayor control es en su 

iniciación [10]. La iniciación de la traducción requiere la formación de una compleja 

maquinaria molecular conocida como complejo de pre-iniciación (CPI). El CPI está 

constituido por numerosas proteínas llamadas factores del inicio de la traducción en 

eucariontes (eIFs), la subunidad 40S del ribosoma y algunos factores auxiliares (esto se 

esquematiza en la Figura 1A). Hasta el momento se conocen trece eIFs y cinco factores 

auxiliares (revisado en [10]). En particular, se sabe que el eIF4E reconoce la modificación 

5’-UTR en los RNA mensajeros (mRNAs) eucariontes. Este reconocimiento es necesario 

para la formación del CPI en el mecanismo “canónico” o cap-dependiente del inicio de la 

traducción. Una vez formado el CPI se lleva a cabo un escaneo (Figura 1A) del mRNA 

hasta que se encuentra el codón de inicio y comienza la síntesis de la proteína (revisado en 

[10]). 
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Figura 1. Inicio de la traducción. 
A) Inicio de la traducción por el mecanismo canónico (sólo se muestran algunos de los factores necesarios para 
su formación). B) El complejo de preiniciación de la traducción no se forma en ausencia de algunos factores 
canónicos. C) Inicio de la traducción mediado por IRES.  
 

En diversas condiciones de estrés, la célula responde disminuyendo la producción 

global de proteínas para ahorrar recursos energéticos [11] como por ejemplo durante las 

infecciones virales [12], las condiciones de hipoxia [13], la restricción de nutrientes 

(revisado en [8]). En estos escenarios algunos de los factores “canónicos” para el inicio 

cap-dependiente de la traducción se encuentran limitados y no se favorece la formación 



 12 

CPI (Figura 1B). A pesar de esto, en ambos casos es necesario continuar con la 

producción de proteínas de respuesta a estrés, ya sea para promover la supervivencia de la 

célula, o para activar los mecanismos de muerte celular [14]. Los IRES son un tipo de 

elemento de regulación traduccional que permite la síntesis selectiva de proteínas durante 

estas circunstancias, aún cuando algunos eIFs canónicos no se encuentren presentes 

(Figura 1C). Una característica particular de los IRES es que permiten la formación del CPI 

aún sin el reconocimiento de la modificación 5’-cap [15]. Por este motivo el inicio de la 

traducción mediada por IRES también se conoce como inicio cap-independiente. Por lo 

tanto, la función reguladora de los IRES se lleva a cabo a nivel de la traducción [16, 17]. 

Tres excelentes revisiones sobre los mecanismos de control traduccional se pueden 

encontrar en [7, 10, 18]. 

 El primer IRES se reportó en 1988 después de observar que las regiones 5’-UTR del 

poliovirus carecían de la modificación cap en su extremo 5’ terminal como la mayoría de los 

mRNAs eucariontes. Posteriormente se demostró que su traducción procedía mediante un 

mecanismo alternativo de manera cap-independiente [19]. En los años siguientes, se 

describieron numerosos IRES en otros virus [20–22] donde este elemento de regulación 

permitía a las proteínas virales ser sintetizadas utilizando la maquinaria del hospedero aún 

cuando la traducción global se encontraba reprimida debido al proceso de infección [23]. 

Poco después el primer IRES eucarionte se descubrió en la región 5’-UTR de la chaperona 

humana BiP debido a que esta proteína seguía expresándose en células infectadas con 

poliovirus [24]. Se podría definir un IRES como la secuencia especializada en el mRNA que 

favorece el inicio de la traducción sin depender de la modificación 5’-cap y que permite a la 

subunidad 40S del ribosoma ser reclutada en la vecindad del codón de inicio sin requerir la 

etapa de escaneo del mecanismo canónico [15]. 

 De manera general, los IRES se han clasificado  en dos grupos: los que dependen 

de una alta estructuración del mRNA, y aquellos que carecen de ella [25–27]. Sin embargo, 

no se conocen motivos característicos ni en la estructura ni en la secuencia de los IRES 

que permitan su identificación a partir de la secuencia [28, 29]. Por este motivo la 

localización de estos elementos de regulación ha sido sujeta únicamente a métodos 

experimentales, requiriendo a su vez de diversas pruebas para su confirmación [30]. 

 Aunado a lo anterior, la traducción de genes mediada por IRES es controlada por 

una amplia gama de diferentes mecanismos que recientemente comenzamos a 

comprender. Por ejemplo, se conocen diversas proteínas no-canónicas en el inicio de la 

traducción que interaccionan con los IRES y regulan su función. Estas proteínas son 
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conocidas como Factores que Actúan en Trans sobre IRES (ITAFs por sus siglas en inglés) 

[15]. Esto explicaría la observación de que algunos IRES sólo contribuyen al proceso de 

traducción en condiciones celulares particulares o tejidos específicos. Por ejemplo, durante 

la mitosis, los IRES de Unr, c-myc y PITSLREp58 favorecen la traducción 5’-cap 

dependiente en estas condiciones, mientras que otros IRES no [31]. Otro caso de esto se 

ha descrito en la apoptosis, donde el IRES de Apaf-1 es activo, mientras que el de XIAP se 

encuentra inhibido [32]. En condiciones de deficiencia de nutrientes en levadura, algunos 

elementos ricos en adenina en las 5’-UTRs funcionan como mediadores de la iniciación 

cap-independiente reclutando la proteína Pab1p que en este caso funciona como un ITAF 

[27]. Otro ejemplo de ITAF es la proteína de unión a polipirimidinas (PTB por sus siglas en 

inglés) que funciona como regulador de los IRES de los mensajeros que codifican a BAG-1 

y p53 [33, 34]. Cabe señalar que la mayoría de los genes traducidos de manera de 

pendiente de IRES son traducidos de manera canónica en condiciones que no favorecen su 

expresión 5’-cap independiente [15]. Sin embargo, el conocimiento de los mecanismos 

moleculares de los IRES celulares es muy escaso en contraste con los IRES virales 

(Figura 2) en donde se han logrado progresos importantes de manera reciente [15]. 

 
Figura 2. IRES del virus de la hepatitis C (HCV). 
La estructura del IRES se muestra en azul y el genoma viral es representado por el cilindro verde (poliproteína). 
Se presentan las regiones de unión preferencial de eIFs e ITAFs. Figura adaptada de la referencia [35]. 

 

En la Figura 2 se muestra un esquema del IRES del virus de la hepatitis C (HCV) que 

está conformado por 3 dominios llamados II, III y IV los cuales conforman su estructura 
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terciaria la cual es necesaria para la traducción eficiente de la proteínas virales [36]. En 

particular el dominio II es necesario para la formación del complejo ribosomal 80S ya que 

promueve la hidrólisis de GTP inducida por eIF5 y la salida de eIF2 del CPI [37, 38]. El 

dominio III consiste de 6 lazos (denominados IIIabcdef) [39]. En la ausencia de eIFs, el 

IRES del HCV puede establecer una interacción de alta afinidad con la subunidad 

ribosomal 40S mediante las regiones IIIabc, IIIef y IIId [40]. En condiciones de limitación de 

eIF2, el IRES del HCV es capaz de formar el complejo de preiniciación en presencia de 

eIF3 y eIF5B [41]. En el caso de este IRES, los factores no canónicos RACK1 y nucleolina 

funcionan como ITAFs. RACK1 regula el inicio de la traducción reclutando a la proteína 

cinasa C para que interaccione con la subunidad 40S [42, 43]. 

 Tomando en cuenta la ausencia de conservación en estructura y secuencia así 

como la variedad de mecanismos potencialmente implicados en los IRES, resulta evidente 

que para la predicción in silico de IRES, es necesario el utilizar métodos computacionales 

diseñados para el análisis de datos multifactoriales y de complejidad elevada. A 

continuación se describen brevemente aquellos utilizados en nuestro estudio. 

2.2 Aprendizaje de máquina 

 En los últimos años las técnicas experimentales utilizadas para la medición de una 

gran cantidad de variables a nivel molecular han avanzado de manera sustancial en su 

capacidad técnica, al mismo tiempo sus costos se han reducido de manera muy importante. 

Algunos ejemplos incluyen la generación de datos mediante microarreglos [44], 

espectrometría de masas [45] y secuenciación masiva de nueva generación [46]. Gracias al 

desarrollo de este tipo de metodologías y a la gran cantidad de datos que aportan, ha sido 

posible plantear nuevas preguntas sobre procesos biológicos. Por ejemplo: ¿Cuáles de los 

10,000 genes analizados con microarreglos muestran expresión diferencial entre dos 

condiciones?, ¿qué variaciones genotípicas son predictivas de cierto fenotipo?, ¿qué 

proteínas, dentro de las 2,000 analizadas, se encuentran sobre-expresadas para las 8,000 

muestras de pacientes con cáncer?, entre otras. Existen dos puntos en común en este tipo 

de preguntas: i) no existen modelos teóricos que describan este tipo de procesos debido a 

que son multifactoriales y además complejos ii) existe una gran cantidad de información 

que en muchas ocasiones es considerada ruidosa (existen falsos positivos y falsos 

negativos) [47]. En estos casos el reto es la generalización lo cual significa utilizar 

metodologías capaces de abstraer la complejidad detrás de los datos y ser capaces de 

predecir casos nuevos en base al entrenamiento con los casos conocidos [48]. Una de las 
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preguntas más importantes en este campo es el diseño de algoritmos que sean capaces de 

clasificar objetos con base en sus propiedades. Para responder esta pregunta se han 

desarrollado diversos algoritmos, como por ejemplo los árboles de clasificación, las redes 

neuronales y las máquinas de soporte vectorial [49]. Los árboles de clasificación se basan 

en el uso de reglas condicionales. Un ejemplo sencillo de un árbol de clasificación se 

presenta en la Figura 3A. En este caso el objetivo es desarrollar un método para la 

clasificación (o predicción) de los objetos de la “Clase 1” y de la “Clase 2” con base en el 

“Predictor A” y en el “Predictor B” (variables A y B) y por lo tanto establecer grupos 

(visualizados como regiones en la Figura 3) donde los elementos son homogéneos en sus 

propiedades (objetos similares). En este ejemplo, de antemano conocemos la clase a la 

que pertenecen cada uno de los elementos, los puntos rojos son de la “Clase 1” y los 

puntos azules son de la “Clase 2”. La línea negra separa las regiones coloreadas y 

representa la frontera de decisión, es decir, un punto que cae en la zona roja será 

clasificado como perteneciente a la “Clase 1” por nuestro algoritmo y viceversa. Siguiendo 

el del árbol de clasificación, se establece la regla: si el Predictor B es mayor o igual a 0.197 

(línea horizontal negra en la Figura 3A), entonces los objetos clasificados pertenecen a la 

clase 1, de otra manera pertenecen a la clase 2. Esto también se puede representar 

también como: 

if Predictor B >= 0.197 then 

 Clase = 1 

else Clase = 2 

En la Figura 3A podemos observar que existen algunos errores en la clasificación, 

puntos azules que caen en la zona roja y puntos rojos que caen en la zona azul (este es un 

ejemplo sencillo en donde el predictor B se mantiene constante y el predictor A varía en 

todo el rango de valores posibles). En este criterio se basan algunos de los métodos 

utilizados para medir el desempeño de diferentes modelos. La exactitud de la clasificación 

se calcula como el total de elementos fueron clasificados de manera correcta con relación 

al número total de elementos. En la Figura 3B se presenta el resultado de utilizar una 

máquina de soporte vectorial (SVM) con un kernel (función utilizada para llevar a cabo la 

separación de las clases) polinomial para llevar a cabo esta clasificación. En este caso el 

árbol de decisión alcanza una exactitud de clasificación de alrededor del 73%, mientras que 

este mismo parámetro para la máquina de soporte vectorial llega al 76% gracias a la 

curvatura de la función utilizada. En general, la exactitud de un algoritmo para una tarea de 
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clasificación dada depende de cada conjunto de datos en particular y por lo tanto no existe 

un método que sea superior a los demás en todos los escenarios [50, 51].  

 
Figura 3. Clasificación de un conjunto de datos de dos dimensiones. 
A.- Árbol de decisión utilizando el algoritmo C4.5 [52]. B.- El mismo conjunto de datos se clasificó utilizando una 
máquina de soporte vectorial con un kernel polinomial de segundo grado. (este conjunto de datos fue tomado de 
[53] y para la implementación de los algoritmos se utilizó el paquete “caret” [54]). 

 

En caso descrito anteriormente se tienen únicamente dos variables (o predictores), 

sin embargo, en problemas de mayor complejidad es necesario utilizar un número mayor de 

éstas con el objetivo de incrementar la exactitud de la predicción. El caso bidimensional se 

puede visualizar fácilmente en una gráfica, pero los casos con más de tres variables no se 

pueden representar gráficamente, pero sí matemáticamente en un espacio n-dimensional. 

2.3 Máquinas de soporte vectorial SVMs 

 Dentro del aprendizaje de máquina se utilizan diversos modelos para el análisis de 

datos, sin embargo, uno de los más utilizados debido a su gran flexibilidad y desempeño 

son las SVM [55]. Estos modelos fueron desarrollados a mediados de los años 60’s por 

Vladimir Vapnik [56, 57]. Las SVM son utilizadas para llevar a cabo la discriminación de 

objetos que pertenecen a una de dos categorías (Figura 3B), es decir son clasificadores 

binarios. Se consideran modelos supervisados ya que requieren de un conjunto de datos de 

entrenamiento donde los ejemplos utilizados se encuentran etiquetados como 

pertenecientes a una de las dos categorías. El modelo se construye representando los 

ejemplos como puntos en el espacio de las variables y son mapeados de tal manera que 
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las categorías son separadas por el mayor margen posible. Los nuevos ejemplos son 

mapeados en el mismo espacio y asignados a la categoría correspondiente de acuerdo al 

modelo creado en el entrenamiento [49]. En este sentido, se considera que las 

distribuciones de las variables de los datos de entrenamiento y las de los datos nuevos son 

similares. Ejemplos de su aplicación en biología computacional son la discriminación de 

secuencias codificantes y no codificantes [58], la predicción de interacciones proteína-

proteína (PPI), en donde el objetivo es determinar si un par dado de proteínas interaccionan 

físicamente [59] y de manera similar, la predicción de interacciones RNA-proteína [60], 

entre muchas otras. Para un tratamiento práctico del tema se puede consultar la obra de 

Kuhn [53] y para una discusión teórica más profunda se recomienda el trabajo de Vapnik 

[61]. 

2.4 Genómica comparativa 

 La genómica comparativa puede definirse como la disciplina que compara las 

características genómicas de diferentes organismos para generar conocimiento a partir de 

sus diferencias o similitudes. Los genomas contienen muchas características susceptibles a 

ser estudiadas por la genómica comparativa como son la secuencia genómica, la curvatura 

del DNA, la sintenia, las secuencias de regulación, las características fisicoquímicas como 

la energía mínima de plegamiento (MFE), la frecuencia nucleotídica, etc. De manera 

concisa, se puede decir que los principios fundamentales de la genómica comparativa son 

los siguientes: i) las características fenotípicas comunes a dos organismos se encuentran 

frecuentemente codificadas en el DNA que se encuentra conservado entre las especies, ii) 

las características del DNA/RNA que controlan la expresión de genes que son regulados de 

manera similar también tenderán a estar también conservadas y iii) las diferencias entre los 

fenotipos de organismos, pueden ser generalmente relacionadas con diferencias 

genotípicas (revisado en [62]). 

 La genómica comparativa ha sido muy exitosa para la predicción de sitios de 

regulación en diversos organismos mediante la comparación de sus secuencias no-

codificantes [63–66] y también mediante la comparación de características diferentes a la 

secuencia, como la curvatura del DNA [67], entre otros. 

3 Preguntas de investigación 

¿Es posible llevar a cabo la predicción de IRES en hongos unicelulares mediante 

métodos bioinformáticos? 
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¿La presencia de IRES en genes ortólogos está conservada entre organismos 

pertenecientes al reino de los hongos? 

¿Cuáles son las relaciones funcionales de las proteínas cuyos genes contienen 

IRES? 

4 Hipótesis 

La presencia de IRES se encuentra conservada en genes homólogos o 

funcionalmente relacionados en el reino de los hongos debido a que las fuerzas evolutivas 

que determinaron dicha presencia es común en organismos filogenéticamente 

relacionados.  

5 Objetivo general 

Desarrollar un método computacional para la predicción de presencia (casos 

positivos) o ausencia (casos negativos) de IRES en secuencias 5’-UTR y caracterizar las 

propiedades funcionales de los casos positivos in silico. 

6 Objetivos específicos 

a) Implementar y entrenar una máquina de soporte vectorial (SVM) para predecir IRES 

en secuencias 5’-UTR . 

b) Utilizar la SVM ya entrenada para descubrir nuevos IRES mediante la clasificación 

de sus secuencias 5’-UTR. 

c) Utilizar la genómica comparativa para estudiar la conservación de los casos 

positivos (presencia de IRES) en diferentes organismos . 

d) Caracterizar la red de interacciones funcionales proteína-proteína de los productos 

correspondientes a los casos positivos (presencia de IRES). 

e) Analizar el significado biológico de los resultados mediante un análisis de 

enriquecimiento funcional. 

7 Resultados y discusión 

7.1 Predicción de IRES en las regiones 5’-UTR 

Con el objetivo de desarrollar un método para la predicción de IRES en las 5’-UTRs 

se desarrolló un método basado en aprendizaje de máquina utilizando genómica 

comparativa. Se probaron diferentes modelos y se seleccionó utilizar una SVM (ver la 
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sección “Selección del modelo a utilizar” dentro de la Metodología). Nuestro método se 

centra en los IRES no estructurados presentes en organismos unicelulares del reino de los 

hongos (consultar la lista de organismos en la metodología) como los presentes en S. 

cerevisiae [26, 27] y no incluye IRES altamente estructurados [28]. Esto con el objetivo de 

simplificar el análisis y además el número de IRES estructurados en S. cerevisiae al 

momento de llevar a cabo este estudio es muy limitado (sólo se ha reportado un IRES de 

este tipo en URE2 [68]). Se emplearon variables basadas en la composición de las 

secuencia, frecuencia de dinucleótidos, la energía mínima de plegamiento (MFE) de los 

RNAs y propiedades comparativas calculadas después de agrupar las 5’-UTRs en sus 

grupos de ortología correspondientes (tomando en cuenta los genes río abajo). El uso de 

estas características es utilizado en el campo de la biología de RNA ya que en esta 

molécula frecuentemente no presenta conservación de su secuencia [69], pero sí de su 

estructura (reflejado en la MFE [70]) y su composición (frecuencia de dinucleótidos). Se 

obtuvieron un total de 29 variables (consultar la lista de variables en la sección de 

metodología y la publicación (Anexo 1): “Peguero-Sanchez, Esteban, Liliana Pardo-Lopez, 

and Enrique Merino, ‘IRES-Dependent Translated Genes in Fungi: Computational 

Prediction, Phylogenetic Conservation and Functional Association’, BMC Genomics, 16 

(2015), 1–15 <http://dx.doi.org/10.1186/s12864-015-2266-x>”).  

Para evaluar el desempeño del modelo y en la optimización de parámetros de la 

SVM Se utilizó validación cruzada [53]. Se empleó el método SMOTE [71] para la 

generación de casos positivos sintéticos como se describe en la metodología. El conjunto 

de entrenamiento (formado por casos positivos y negativos), fue aleatoriamente dividido en 

diez partes. De estas partes, una fue utilizada para evaluación y el resto fue usado para 

ajustar el modelo. Las métricas determinadas fueron la exactitud y la kappa de Cohen [72]. 

El proceso continuó hasta que todas las partes fueran usadas individualmente para evaluar 

el modelo (validación cruzada de 10 dobleces). Posteriormente se tomó el promedio de la 

exactitud. Este proceso completo fue repetido 30 veces (un ciclo). En cada ciclo se evaluó 

el desempeño del modelo para una combinación de parámetros de la SVM (los parámetros 

de la SVM definen la frontera de decisión, ver la Figura 3). El mejor conjunto de parámetros 

se tomó como aquel que producía la exactitud promedio más alta en un ciclo completo 

dado. Esta exactitud fue del 94.3% y su kappa respectiva fue de 0.828, lo que indica que el 

modelo produce resultados superiores a los esperados de un proceso de predicción al azar 

[53, 72]. Adicionalmente se estimaron los valores de especificidad y selectividad que fueron 

0.94 y 0.98 respectivamente. Posteriormente se utilizó el modelo para llevar a cabo la 
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predicción de las 99,759 secuencias 5’-UTR correspondientes a 20 organismos no 

redundantes. Dicha predicción es de naturaleza binaria, es decir con IRES (predicciones 

positivas) o sin IRES (predicciones negativas). Nuestro método predijo 6,532 secuencias 

con IRES y 93,227 como sin IRES. Las predicciones positivas representan el 6.8% del total 

de secuencias utilizadas. Este número es cercano a las estimaciones de la proporción de 

mRNAs que podrían ser traducidos de manera cap-independiente utilizando datos de 

microarreglos (10-15%) [73, 74]. Como control negativo se analizaron las secuencias de 60 

nt río arriba del codón de paro de la traducción debido a que se espera que en esta región, 

la presencia de IRES sea mínima o inexistente. El número de secuencias usadas como 

control negativo fue de 99,759; de estas solamente 317 fueron clasificadas como con IRES 

por nuestro modelo. Esto corresponde a una frecuencia de falsos positivos del 5%. 

7.2 En las secuencias 5’-UTR con predicciones de IRES en hongos se encuentran 
Patrones de conservación evolutivos.  

De las 6,532 secuencias predichas positivamente (con IRES), 815 (344 si no se 

consideran las proteínas hipotéticas) mostraron características distintivas de conservación 

evolutiva analizadas mediante enriquecimiento de grupos de ortología (frecuencia de falsos 

positivos [FDR, por sus siglas en inglés, False Discovery Rate] < 0.05%). Estas secuencias 

son encontradas en 86 grupos de ortología (Figura 1) de los 22,605 considerados [75]. Es 

decir, los genes correspondientes a estas secuencias se encuentran relacionados 

filogenéticamente y contienen predicciones positivas (IRES). 

Varios de los grupos enriquecidos están implicados en la respuesta a estrés. Algunos 

de ellos tienen genes con IRES verificados experimentalmente en otros organismos. A 

continuación se discuten algunos de ellos. 

El grupo más enriquecido tuvo un FDR de 1 x 10-26, lo que corresponde a 78 

predicciones positivas de un total de 265 genes en el grupo, comprendiendo los 20 

organismos no redundantes usados en nuestro análisis (Figura 4). Las proteínas en este 

grupo son transportadores de azúcares y sensores de glucosa. Estos transportadores 

tienen una amplia gama de afinidades por lo que facilitan la adaptación a medios 

cambiantes desde el punto de vista nutricional [76]. Este tipo de variaciones ambientales 

produce condiciones de estrés en tanto las célula moviliza la maquinaria requerida para 

aprovechar fuentes de carbono alternativas (revisado en [77]). De manera importante, con 

nuestro método se predijo que –HTX1, HTX5, HXT9, y GAL2– tienen IRES y que se 

encuentran conservados en la mayoría de los organismos estudiados. Adicionalmente, los 
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seis transportadores –HTX1, HTX2, HTX4, HTX5, HXT9, y GAL2– se sobre expresan en 

condiciones de estrés osmótico [78]. La sobre expresión fue regulada de manera 

traduccional por una asociación incrementada de poli-ribosomas en la región 5’-UTR [78]. 

Este antecedente apoya la validez de nuestras predicciones debido a que la ocupación 

incrementada de ribosomas en el 5’-UTR en situaciones de estrés está ligada la traducción 

dependiente de IRES [79].  

El segundo grupo más enriquecido (Figura 4) corresponde a la familia de HSP70 

(36 predicciones de 107, FDR de 1.7 x 10-13). Las proteínas de esta familia se encuentran 

conservadas virtualmente en todos los organismos y son importantes para contender con 

diversos tipos de estrés. Existe evidencia de control traduccional y un incremento en la 

ocupación de ribosomas en el mRNA de la chaperona SSA4 (clasificada con IRES por 

nuestro modelo) en alta salinidad [80] y condiciones de deficiencia de nutrientes, en donde 

su eficiencia de traducción se incrementa 2.5 veces [81]. Dos miembros de esta familia 

tienen IRES verificados experimentalmente, uno en humanos y el otro en mosca, HSP70 en 

ambos casos [82]. Este resultado podría ser explicado por la hipótesis de que la traducción 

dependiente de IRES se encuentra conservada en mRNAs de proteínas relacionadas 

filogenéticamente. 

El tercer grupo más enriquecido (Figura 4) incluye a la familia de proteínas 

inducidas por estrés Srp1p/Tip1p (16 predicciones de 40 miembros, FDR de 2.0 x 10-6). Los 

miembros de esta familia son inducidos por diversas condiciones de estrés como lo son 

bajas temperaturas [83], hipoxia [84] y deficiencia de nitrógeno [85]. Algunos miembros de 

la familia SRP/TIP1 son regulados por el factor transcripcional Mss11p [86]. Sobresale el 

hecho de que Mss11p, Msn1p y Flo8 son parte de la cascada de transducción de señales 

que regula la diferenciación de tipo pseudohifa y el crecimiento filamentoso [87], donde 

Mss11p y Flo8p se unen de manera cooperativa al promotor de STA1, desencadenando la 

respuesta de crecimiento invasivo [88]. Resulta interesante que los genes que codifican 

para Flo8p y Msn1p son traducidos de manera dependiente de IRES, así como otros siete 

genes involucrados en el crecimiento invasivo [27]. 

El cuarto grupo más enriquecido (36 predicciones de 185 miembros, FDR de 3.9 x 

10-6) representa un subconjunto de la superfamilia facilitadora principal (por sus siglas en 

inglés, MFS), más específicamente de genes que codifican para antiportadores de H+. Los 

productos protéicos de estos genes son esenciales para la resistencia a multidrogas y la 

respuesta a estrés en levadura (revisado en [89]). En este contexto, se ha demostrado que 

PDR15 es regulado de manera traduccional y su 5’-UTR muestra una ocupación 
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incrementada de ribosomas en su región 5’-UTR en respuesta a alta salinidad [80]. De 

manera análoga, PDR5 y PDR12, muestran una correlación positiva entre la presencia de 

ribosomas en su 5’-UTR y su eficiencia de traducción en diversas etapas de desarrollo; esta 

tendencia ha sido observada en genes cuya expresión es regulada traduccionalmente. Esta 

misma correlación se observó para diversos IRES en levadura [79]. 

El quinto grupo más enriquecido (23 predicciones de 92, FDR de 1.5 x 10-5) 

corresponde a la familia de las proteínas de unión al “cassette” de ATP (familia ABC por 

sus siglas en inglés). Sus miembros participan en muchos procesos biológicos que incluyen 

la detoxificación vacuolar, la resistencia pleiotrópica a drogas (PDR por sus siglas en 

inglés) y la adaptación al estrés (revisado en [90]). Yap1p participa en la regulación de la 

red PDR y su correspondiente gen (YAP1) tiene un IRES verificado experimentalmente 

[91]. Adicionalmente, la SVM predijo cuatro genes con IRES en esta misma red de 

regulación (PDR5, PDR12, SNQ2 y STP5), dos de los cuales son regulados directamente 

por Yap1p (SNQ2 y STP5) (revisado en [90]). Es importante resaltar que a pesar de que 

YAP1 no fue utilizado para entrenar a la SVM, fue unos de los genes predichos con IRES. 

Los casos aquí descritos constituyen otro ejemplo consistente con la hipótesis de la 

existencia de múltiples genes regulados por IRES en la misma red de regulación o 

interacción [9].  

Un segundo ejemplo de un gen que contiene un IRES verificado experimentalmente 

[92–94], que no fue utilizado para entrenar la SVM y que fue predicho de manera positiva 

es HAP4. Existe evidencia de que YAP1 y HAP4 provienen de la divergencia de un gen 

ancestral [95]. 

Considerando la evidencia estadística y los aspectos biológicos presentados, estos 

resultados validan el método de predicción de IRES aquí descrito y apoyan la hipótesis de 

conservación de la regulación dependiente de IRES en hongos unicelulares (Figura 4). 
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Figura 4. Grupos de ortología conteniendo genes clasificados como conteniendo IRES.  
Algunos de los grupos más relevantes se encuentran etiquetados. La significancia estadística del 
enriquecimiento se presenta en el eje vertical y también codificada en color. El número de predicciones dentro 
de cada grupo es proporcional al tamaño de los puntos en la gráfica. 

7.3 Selección de los mejores candidatos con IRES 

El producto del enriquecimiento de cada grupo de ortología y el complemento de la 

probabilidad posterior de acuerdo a la clasificación de la SVM [96] (1 – probabilidad de 

tener IRES) como el criterio para asignar un puntaje. Se definió un corte de 0.05 para 

seleccionar las mejores predicciones (los valores más pequeños indican mejores 

predicciones). El grupo de las mejores predicciones está constituido por únicamente 801 

genes del total de 6,532 (12%) y representa el 0.8% del total de genes considerados en el 

análisis (99,759 de 20 organismos). Cabe mencionar que en estas 801 proteínas no se 
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consideran proteínas hipotéticas. Para S. cerevisiae, 174 genes se incluyeron en esta 

categoría de mejores predicciones de un total de cerca de 6,000. La ventaja de este 

procedimiento de selección reside en que toma en cuenta la incertidumbre de la 

clasificación (estimada mediante la probabilidad posterior) y el enriquecimiento de los IRES 

en genes relacionados filogenéticamente en diferentes organismos. Esto último reflejaría la 

conservación de la regulación traduccional mediada por IRES. Todos los análisis 

subsecuentes se hicieron con el subconjunto de 174 genes para S. cerevisiae.  

Al comparar el conjunto de genes descrito en la sección “En las secuencias 5’-UTR 

con predicciones de IRES en hongos se encuentran Patrones de conservación evolutivos” 

(344 genes sin considerar proteínas hipotéticas), con los 801 genes seleccionados como 

mejores predicciones se encontró que el primer conjunto está totalmente contenido en el 

segundo. Esto significa que dentro del conjunto de 801 genes encontramos 457 genes 

adicionales que no presentan conservación en grupos de homología, pero cuya 

probabilidad de ser IRES es alta. 

7.4 Análisis de redes  

Se llevó a cabo la construcción de una red de PPI funcionales con información de la 

base de datos STRING [97] mapeada sobre las mejores predicciones de IRES (Figura 5A). 

Esta base de datos brinda información sobre las interacciones físicas proteína-proteína y 

también considera un conjunto extendido de asociaciones funcionales como la participación 

de un par de proteínas en rutas metabólicas comunes, co-regulación y su participación en 

ensamblajes de proteínas (aún sin contacto físico directo) [97]. Para caracterizar la red de 

PPI desde el punto de vista de su conectividad, se seleccionó el parámetro de densidad ya 

que describe el nivel global de cohesión. La densidad de una red es calculada como la 

razón entre el número observado (grado de conectividad) y el número posible de 

conexiones (el número posible de conexiones se refiere al número de interacciones en una 

red completamente conectada) [98]. La densidad de una red de PPI tiene un significado 

biológico intuitivo en este contexto debido a que densidades altas se encuentran 

relacionadas a niveles elevados de asociación funcional. 

Mediante simulación estadística llevamos a cabo pruebas para comparar la 

densidad de nuestra red contra redes aleatorias (ver métodos). El valor de densidad de 

nuestra red fue de 0.071, lo cuál es significativamente mayor al de una red aleatoria del 

mismo número de proteínas (0.0461; p-value de 1.3 x 10-4). Este valor de densidad 

corresponde a un grado de conectividad promedio de 6.2, que es ligeramente superior al de 
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otras redes de PPI en S. cerevisiae [99]. Estos valores demuestran que la red de PPI 

formada por los productos proteicos de los mejores genes clasificados como conteniendo 

IRES es significativamente más cohesiva que una red aleatoria. 

7.5 Las proteínas traducidas por IRES están funcionalmente asociadas en módulos 
que participan en procesos biológicos específicos  

Se ha demostrado ampliamente que la mayoría de las funciones biológicas se llevan 

a cabo por conjuntos de proteínas en “módulos” y no por un solo tipo de molécula de 

manera aislada [100–102]. La definición más aceptada de modularidad considera un 

conjunto de proteínas conectadas de manera funcional (actuando en un proceso biológico 

en común) o físicamente (formando complejos). Esta definición implica que los proceso 

celulares ocurren a partir de la acción coordinada de un conjunto de moléculas. Por este 

motivo se espera que la densidad de conexiones entre las proteínas en un módulo sea 

mayor que si comparamos ese mismo módulo con el resto de la red. Esto se debe a que se 

espera que las proteínas en un módulo compartan un conjunto de funciones relativamente 

homogéneas [101]. Por este motivo, la descomposición de la red en subconjuntos 

relacionados funcionalmente puede ofrecer información valiosa sobre cómo funciona el 

sistema completo. 

Para llevar a cabo la detección de módulos dentro de la red de PPI de las mejores 

predicciones de IRES se utilizó el algoritmo Louvain [103] implementado en el paquete 

igraph [104]. Encontramos un total de nueve módulos en nuestro estudio (Figura 5A). Uno 

de esos módulos contenía una sola proteína y fue excluido de análisis posteriores. En la 

Figura 5B se muestra el número de proteínas en cada módulo. Con el objetivo de explorar 

las funciones biológicas de cada módulo, se utilizó el análisis de enriquecimiento de 

términos GO (FDR < 0.02). Este análisis reveló un enriquecimiento funcional significativo en 

siete de los ocho módulos considerados (Figura 6). Resulta interesante que los módulos 

enriquecidos muestran una alta especialización funcional ya que únicamente seis de los 

117 términos GO sobre-representados fueron compartidos entre uno o más módulos. Una 

inspección más detallada de los módulos revela también una clara homogeneidad funcional 

en la mayoría de ellos. Estos resultados antes mencionados coinciden con reportes previos 

de enriquecimientos GO en módulos en redes biológicas [105].  

Considero que el enriquecimiento de términos GO, su homogeneidad y 

especialización en los módulos de la red de PPI fortalecen la hipótesis de que los IRES 

facilitan la expresión de proteínas que funcionan de manera coordinada para llevar a cabo 
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procesos específicos. Ejemplo de IRES reportados en la literatura que funcionan en redes 

se encuentran en la infección por poliovirus, hipoxia y estrés del retículo endoplásmico [9], 

mitosis [9, 106], apoptosis [107], crecimiento invasivo en levadura [27], y el programa 

meiótico [79]. 

 
Figura 5. Red de PPI para las mejores predicciones. Cada módulo se representa por un color distinto. A) 
Red de PPI. El tamaño del nodo es proporcional al grado de conectividad B) Número de proteínas en cada 

módulo. C) Distribución del grado de conectividad por módulo. 
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Figura 6. Enriquecimiento de términos GO Módulos para cada módulo de la red de PPI para las mejores 
predicciones. 
Los colores corresponden a los módulos de la Figura 5. 
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7.6 Relevancia biológica de los IRES en sus respectivos módulos  

En esta sección se describen algunos ejemplos relevantes de proteínas en el 

contexto de sus respectivos módulos en la red de IRES. Se utiliza el grado de conectividad 

de un nodo (o simplemente el grado de conectividad) como una medida de la importancia 

de la proteína en la red de PPI. El grado de conectividad representa el número de 

interacciones que ese nodo tiene en la red. El grado de conectividad ha sido asociado al 

significado biológico de las proteínas y a su importancia. Por ejemplo, se ha observado que 

el grado de conectividad se encuentra correlacionado con la letalidad en S. cerevisiae (no 

se reportan las características funcionales de las proteínas) [108] y genes de humano 

implicados en enfermedades (especialmente relacionados con la respuesta a estrés y la 

organogénesis) [109]. En la Figura 5C se muestra la distribución del grado de conectividad 

para toda la red y para cada módulo encontrado. 

7.7 Módulo 1: Síntesis del grupo hemo 

El grupo hemo es crucial para muchos procesos biológicos debido a que funciona 

tanto como un grupo prostético y como molécula de señalización. Por ejemplo, el grupo 

hemo es utilizado para controlar el crecimiento celular y la diferenciación, reduce el daño 

oxidativo, está implicado en la cadena respiratoria y actúa como cofactor enzimático 

(revisado en [110]).  

En levadura, el grupo hemo controla la transcripción en respuesta a la variación en 

los niveles de oxígeno a través del activador Hap1p (revisado en [110]). De manera 

interesante, Hap1p está incluido en el módulo 4 (ciclo celular), lo que enfatiza la cercana 

relación que existe entre el grupo hemo y los procesos de desarrollo. Adicionalmente, esta 

asociación sugiere un caso en donde una molécula efectora (hemo) y el gen regulado 

(HAP1) son traducidos de manera IRES-dependiente, lo que resalta la asociación funcional 

de los IRES. 

Otra molécula con una función regulatoria en este módulo es Gis2p. Esta proteína es 

la más conectada dentro de este módulo, con un grado de conectividad de 34. Gis2p es un 

activador traduccional de mRNAs con IRES [111, 112]. Adicionalmente, se han descrito 

funciones reguladoras de la actividad de algunos IRES en dos proteínas ortólogas a Gis2p, 

Znf9p en humano [113] y Cnbp en mosca [114], lo cual sugiere una función conservada. 

Gis2p está implicada en la respuesta a estrés mediada por su acumulación en cuerpos P y 

gránulos de estrés bajo condiciones de limitación de glucosa [115], y es parte de una red de 

regulación genética implicada en la inducción del crecimiento invasivo [116]. Resulta 
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relevante que siete genes adicionales, requeridos para el crecimiento invasivo se traducen 

de manera IRES-dependiente en S. cerevisiae (estos genes fueron utilizados para entrenar 

la SVM) [27]. 

La presencia de IRES en genes que codifican para proteínas regulatorias como las 

anteriormente mencionadas  Hap1p y Gis2p implica la existencia de una red de regulación 

que responde a señales metabólicas o condiciones de estrés específicas en donde algunos 

de los componentes de la maquinaria traduccional podrían estar limitados. 

Otro ejemplo que llama la atención dentro de este módulo es el caso de dos proteínas 

funcionalmente relacionadas, Sssq1p que es una chaperona miembro de la familia de 

HSP70 y su co-chaperona, Mdj1p [117]. Ssq1p tiene dos proteínas homólogas cuyos genes 

tienen IRES, Hsp70p en D. melanogaster y en humano [82]. 

Un ejemplo adicional en este módulo es el de Sbp1p que tiene dos homólogas, 

Pabp1 en levadura y Cirp en ratón en donde ambas son traducidas de manera dependiente 

de IRES. 

7.8 Módulo 2: Respiración y generación de energía 

La capacidad de responder a los cambios en los niveles de nutrientes es crucial para 

la supervivencia celular. S. cerevisiae utiliza preferencialmente glucosa como fuente de 

carbono, sin embargo, en condiciones de limitación de esta azúcar puede utilizar otras 

fuentes de carbono no fermentables. Tres proteínas en este módulo que pertenecen a la 

vía central de la gluconeogénesis son las malato deshidrogenasas (Mdh1p y Mdh2p) y la 

fosfoenolpiruvato carboxicinasa (Pck1p). Estas proteínas se degradan en presencia de 

glucosa [118]. Loss genes que las codifican se regulan por el factor transcripcional Znf1p en 

condiciones de limitación de glucosa [119]. Pck1p también participa en la respuesta a otros 

tipos de estrés y confiere tolerancia al frío en levadura [120].  

7.9 Módulo 3: Organización de la pared celular 

El espesor de la pared celular y su composición es modificado para contender con 

estímulos mecánicos, osmóticos y de calor en el medio ambiente. La pared celular de S. 

cerevisiae está compuesta por alrededor de un 85% de polisacáridos y el resto es proteína. 

Un gen que codifica para una de estas proteínas de pared celular se clasificó como 

conteniendo un IRES: Gsc2p, la cual es una β-1,3 glicano sintasa que se induce por 

diferentes estímulos como por ejemplo, calcio extracelular, tratamiento con el factor α [121], 

golpe de calor [122], exposición a agentes que dañan la pared celular [123], o tratamiento 
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con el agente reductor ditiotreitol [124], todos los cuales provocan una fuerte inducción de 

Gsc2p. 

La pared celular sufre modificaciones en su forma durante diferentes etapas de 

desarrollo y crecimiento (revisado en [125]). Por ejemplo, los productos proteicos de 

HSP150/PIR2 y PIR1, cuyos mRNAs contienen IRES, se requieren para la estabilidad de la 

pared celular aunque su mecanismo se desconoce [126]. Sin embargo, las proteínas PIR 

tienen un impacto en la permeabilidad de la pared celular y este efecto es consistente con 

su papel en el entrecruzamiento de los β-1,3-glicanos [127, 128]. 

HSP150 y PIR1 se inducen por golpe de calor, tratamiento con calcofluoro blanco 

(CFW) o zimolasa y limitación de nitrógeno [127, 129, 130]. Estos genes también se 

regulan durante el ciclo celular y en respuesta a estrés [131]. Adicionalmente, existe 

evidencia de la regulación coordinada entre genes requeridos para la organización de la 

pared celular y los genes implicados en el ciclo celular [132]. Existe evidencia sobre el 

control traduccional mediado por la 5’-UTR en el caso de dos proteínas de este módulo, 

Uth1p y Sim1p [133]. 

7.10 Módulo 4: Ciclo celular  

Este módulo es al más grande en términos del número de términos GO y del 

número de proteínas. Adicionalmente aquí se encuentran las proteínas con los grados de 

conectividad más altos. De manera importante, la relevancia de los IRES en la regulación 

traduccional del ciclo celular ha sido descrita con anterioridad. Aquí los IRES juegan 

papeles centrales en la regulación de la expresión de varias cinasas (esto se revisa en 

Kronja y Orr-Weaver [106]). 

La proteína más conectada en el módulo4 es Hog1p (High Osmolarity Glycerol 

Response), con un grado de conectividad de 54. Resulta interesante que Hog1p tiene tres 

proteínas homólogas en humanos que se traducen de manera dependiente de IRES 

(PITSLREp, Pim1p y la subunidad tipo II de la cinasa dependiente de calcio/calmodulina) 

[82]. Esta observación apoya la hipótesis de que existe una conservación de IRES aún en 

organismos filogenéticamente distantes. Hog1p es una cinasa activada por mitógenos que 

tiene un papel importante en diferentes condiciones de estrés. Por ejemplo, la respuesta 

traduccional al choque hiperosmótico [78]. Además esta proteína está involucrada en el 

control del ciclo celular en respuesta al estrés [134]. Resulta digno de ser mencionado el 

que otras cinasas son parte de este módulo y tienen papeles importantes en el ciclo celular 

(Tel1p [135], Ipl1p [136], Vhs1p [137] y Mek1p [138]), crecimiento celular y proliferación 
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(Cka2p [139]), tolerancia a la sal (Hal5p [140]) y cruza (Fus3p [141]). Otra proteína 

relevante en este módulo es Gcn4p, que responde a la deficiencia de nitrógeno [142] y que 

además es controlada transcripcional y traduccionalmente en diversas situaciones de 

estrés [143]. Dentro de la red de las mejores predicciones, Gcn4p tiene un alto grado de 

conectividad (33), posiblemente reflejando su importancia. Además resalta el hecho de que 

una proteína paráloga de Gcn4p, Yap1p y su ortóloga Jun en pollo, tienen IRES verificados 

experimentalmente [82].  

7.11 Módulo 5: Transporte 

La relevancia biológica de algunos de los miembros de este grupo ya se ha discutido 

en la sección “En las secuencias 5’-UTR con predicciones de IRES en hongos se 

encuentran patrones de conservación evolutivos.” (HAA1, HXT1, HXT5, HXT6, HXT9 y 

SSA4). Las proteínas en este módulo se encuentran involucradas en diversos tipos de 

transporte y tienen funciones relevantes en el contexto de la respuesta a estrés . Por 

ejemplo, Snq2p, Tpo1p, Tpo2p, Pdr12p, etc., se encuentran relacionadas con la respuesta 

a estrés ácido [144]. Una proteína relevante dentro de este grupo es Yap1p que participa 

en la regulación PDR [90] y está codificada por un gen que tiene un IRES verificado 

experimentalmente [91]. Cabe señalar que YAP1 no fue incluido en el entrenamiento de la 

SVM ya que se utilizó como control positivo. El otro control positivo clasificado 

exitosamente fue HAP4. HAP4 y YAP1 provienen de la divergencia de un ancestro común 

[95]. 

7.12 Módulo 6: síntesis de piridoxina 

La función más estudiada de la vitamina 6 (Vit6) es como cofactor de reacciones 

enzimáticas. Sin embargo, ahora es claro que la Vit6 es un potente antioxidante que 

protege a las células del estrés oxidativo [145, 146]. Adicionalmente, Snz2p y Snz3p, que 

son parte de este módulo responden a la limitación de nutrientes [147]. 

7.13 Módulo 7: Procesamiento de RNA 

Este módulo presentó enriquecimientos en términos GO relacionados al 

procesamiento y metabolismo de RNA, incluyendo ncRNA y tRNA. A pesar de que no se 

conocen IRES asociados a este tipo de procesos, esto no excluye que los genes 

presentados aquí sean regulados por IRES debido a que es un área relativamente 

inexplorada [148] y que tiene implicaciones importantes en la respuestas a estrés y en 

condiciones patológicas [149]. Resulta llamativo que un posible homólogo de la proteína 
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Hrr25p [150] (incluida en este módulo), la proteína Pim-1 tiene un IRES verificado 

experimentalmente [82]. 

7.14 Módulo 8: Funciones no definidas 

A pesar de que no se encontraron términos GO enriquecidos en este módulo, cinco 

de sus 10 miembros son proteínas de Secuencia Conservada (COS), incluyendo Cos1p, 

Cos3p, Cos4p, y Cos8p. Estas proteínas presentan una alta conservación de su secuencia 

a pesar de que su función es desconocida [151]. 

Considero que el hecho de que los productos proteicos de genes clasificados con  

IRES se organicen en módulos cohesivos con términos GO enriquecidos resalta la 

asociación funcional de los genes traducidos de manera dependiente de IRES y 

complementa el análisis de redes y de genómica comparativa. El enfoque aquí propuesto, 

basado en módulos con funciones enriquecidas puede ser utilizado para analizar los 

resultados de estudios genómicos orientados a entender la regulación por IRES. 

7.15 Comparación de las predicciones con genes regulados traduccionalmente  

La técnica de perfil de ribosomas, desarrollada recientemente, ha contribuido al 

entendimiento de los procesos de traducción de proteínas al permitir determinar la posición 

de los ribosomas a lo largo del mRNA. Lo anterior permite también medir las tasas de 

traducción y la identificación de genes controlados traduccionalmente si se combina con 

RNA-seq [81]. Por este motivo, seleccionamos un estudio anteriormente publicado basado 

en el perfil de ribosomas [79] para encontrar la intersección entre genes controlados 

traduccionalmente y las predicciones de este estudio. Los genes que se seleccionaron 

fueron aquellos en donde se encontrara una correlación positiva entre la ocupación de 

ribosomas en el extremo 5’-UTR y su eficiencia de la traducción.  El número de genes que 

presentaban esta característica fue de 110, mientras que nuestras mejores predicciones 

fueron 174. La intersección de estos conjuntos resultó ser de 14 genes. La probabilidad de 

tener esta intersección al azar considerando 6,000 genes en S. cerevisiae es de 5 x 10-7 

calculada a partir de la prueba exacta de Fisher. Esto significa que los genes controlados 

de manera traduccional se encuentran sobre-representados en nuestras predicciones. 

7.16 Las regiones 5’-UTR predichas con IRES presentan características distintivas 
con respecto al las 5’-UTR que no contienen IRES 

Se compararon los promedios de las variables de aquellas 5’-UTRs con IRES con 

respecto al conjunto de entrenamiento negativo con el objetivo de definir aquellas que son 
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distintivas de los IRES (ver la sección “Selección de variables” dentro de métodos para una 

descripción de cada una de ellas). Se utilizó la prueba de suma de rangos de Wilcoxon para 

evaluar la diferencia de medias entre estos dos conjuntos. En total se encontró que 14 de 

las 25 presentan diferencias significativas (p-value < 0.001). De estas, 10 se encuentran 

por debajo de la media y sólo cuatro por arriba de ésta (Figura 7). Las dos variables que se 

desvían más de la media son los dinucleótidos “AA” (arriba de la media) y “GC” (debajo de 

la media), esto está de acuerdo con que el tipo de IRES en este caso son ricos en “A”.  

La energía mínima de plegamiento también se encuentra debajo de lo esperado, 

cabe señalar que para este estudio se tomó el negativo de la energía mínima de 

plegamiento por lo que valores inferiores denotan menor estabilidad del RNA. Es 

interesante que existe una correlación inversa ya reportada entre la estabilidad estructural 

del mRNA y los niveles de expresión de los mRNAS IRES [26], lo que está de acuerdo con 

este resultado.  

La variable “moda de la MFE” se encuentra considerablemente debajo de la media. 

Esto indicaría que la MFE es menor en los grupos de ortología que contienen IRES y 

coincide con los resultados reportados en la sección “En las secuencias 5’-UTR con 

predicciones de IRES en hongos se encuentran patrones de conservación evolutivos.” 

dentro de resultados.  

Resulta relevante también que la longitud de la región intergénica en 

considerablemente mayor que el promedio, esto fue una de las hipótesis originales para 

seleccionar esta variable (ver la sección “Selección de variables” dentro de métodos). La 

Figura 7 contrasta las diferencias que existen entre las propiedades de las regiones que 

contienen IRES y de aquellas que no las contienen y sin embargo, no necesariamente 

refleja la importancia de cada variable para el desempeño de la SVM. El análisis de la 

importancia de las variables para éste y otros tipos de modelos es un área de investigación 

en pleno desarrollo [152–156]. 
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Figura 7. Diferencias promedio entre las 5’-UTR clasificadas como conteniendopredichas con IRES 
contra aquellas que no los tienen. 
En el eje horizontal se muestra cada una de las 25 variables utilizadas para construir el modelo de clasificación. 
En el eje vertical se muestra el logaritmo base 2 de la relación (media de la variable en 5’-UTRs predichas como 
conteniendo IRES)/(media de la variable en 5’-UTRs sin IRES). Las zonas sombreadas se refieren a las 
variables que son significativamente diferentes entre ambos conjuntos.  

8 Conclusiones  

Se desarrolló un método para la clasificación de IRES no estructurados en hongos. 

Utilizando este método, se predijeron IRES en las secuencias 5’-UTR de 20 organismos 

unicelulares no redundantes del reino de los hongos. Adicionalmente se llevó a cabo la 

caracterización de las relaciones filogenéticas y funcionales de dichas predicciones. Se 

encontró evidencia estadística de conservación de la traducción IRES dependiente en 

grupos de genes ortólogos que revela una presión selectiva subyacente, particularmente en 

genes relacionados con la respuesta a estrés. Además de esto, el análisis de la red de PPI 

de las predicciones permitió encontrar módulos biológicamente significativos que muestran 

especialización funcional. Este estudio es uno de los primeros en el análisis computacional 

de los IRES y sus asociaciones evolutivas y funcionales y representa un recurso útil para 
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guiar experimentos guiados por hipótesis y para la exploración de genes en el campo de la 

traducción independiente de 5’-cap. 

9 Perspectivas 

9.1 Ampliar el conjunto de positivos utilizando un subconjunto de IRES 

conservados 

Una alternativa para incrementar el número de casos positivos y re-entrenar la SVM 

es el utilizar predicciones positivas (genes) que se encuentren conservadas en varios 

homólogos en diferentes organismos. De esta manera se podría disminuir el desbalance de 

los datos y mejorar el método de predicción. 

9.2 Verificación experimental de las predicciones 

Las pruebas estadísticas y la discusión sobre las características biológicas de las 

predicciones presentadas soportan la validez de este modelo, sin embargo es necesario 

llevar a cabo la validación experimental de al menos algunos de los mejores candidatos 

para confirmar su capacidad predictiva. Esta confirmación es especialmente necesaria 

dado que el modelo se entrenó con una cantidad pequeña de casos positivos (nueve 

casos) y esto representa una limitante potencial para su capacidad de generalización. 

9.3 Re-entrenamiento de la SVM una vez se tengan más casos experimentales de 
IRES 

Una vez confirmados experimentalmente un mayor número de IRES, es posible re-

entrenar al modelo e hipotéticamente mejorar la predicción. 

9.4 Selección de variables 

Llevar a cabo un análisis de selección de variables para determinar su importancia en 

el desempeño del método y la robustez de los resultados. 

10 Métodos   

10.1 Secuencias de DNA 

En este estudio se utilizaron las secuencias y anotaciones para 33 organismos 

unicelulares completamente secuenciados del reino de los hongos (columna izquierda 

Tabla 1 ). Para evitar la sobre-representación de los datos, se seleccionaron organismos no 
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redundantes (columna derecha Tabla 1) con base en su posición en un árbol filogenético 

de máxima verosimilitud (Figura 8) que fue construido utilizando el paquete PHANGORN 

[157]. Para cada par de organismos, aquel con el genoma más pequeño fue eliminado. Se 

tomaron en cuenta únicamente las proteínas ortólogas presentes en todos los organismos. 

Los ortólogos fueron seleccionados mediante el criterio del mejor hit bidireccional utilizando 

delta-BLAST [158] con un E-valor máximo de 1 X 10-6 y únicamente considerando 

alineamientos mayores o iguales al 50% de la menor de las proteínas. Estos 33 organismos 

fueron la totalidad de los contenidos  en la base de datos del NCBI al momento de realizar 

este trabajo (ftp://ftp.ncbi.nlm.nih.gov/genomes/Fungi). Archivos adicionales al presente 

trabajo se pueden encontrar en la versión en línea del artículo anexo: 

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC4678720/, incluyendo la lista de IRES 

utilizados en el entrenamiento, secuencias y descripción (Additional file 5), lista de las 

mejores predicciones, incluyendo su grupo de ortología, y secuencias (Additional file 

8) y la lista de las mejores predicciones en S. cerevisiae, junto con su descripción 

(Additional file 9). 

 

Total de organismos Organismos no redundantes 

Aspergillus fumigatus Aspergillus fumigatus 

Aspergillus nidulans Aspergillus nidulans 

Aspergillus Niger Aspergillus Niger 

Aspergillus oryzae Candida glabrata 

Candida albicans Cryptococcus gattii 

Candida dubliniensis Debaryomyces hansenii 

Candida glabrata Encephalitozoon cuniculi 

Cryptococcus gattii Eremothecium cymbalariae 

Cryptococcus neoformans Eremothecium gossypii 

Debaryomyces hansenii Gibberella zeae 

Encephalitozoon cuniculi Myceliophthora thermophila 

Encephalitozoon intestinalis Naumovozyma castellii 

Eremothecium cymbalariae Naumovozyma dairenensis 

Eremothecium gossypii Pichia pastoris 

Gibberella zeae Pichia stipitis 

Kazachstania africana Saccharomyces cerevisiae 

Kluyveromyces lactis Schizosaccharomyces pombe 
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Lachancea thermotolerans Tetrapisispora phaffii 

Magnaporthe grisea Torulaspora delbrueckii 

Myceliophthora thermophila Zygosaccharomyces rouxii 

Naumovozyma castellii  

Naumovozyma dairenensis  

Neurospora crassa  

Pichia pastoris  

Pichia stipitis  

Podospora anserina  

Saccharomyces cerevisiae  

Schizosaccharomyces pombe  

Tetrapisispora phaffii  

Thielavia terrestris  

Torulaspora delbrueckii  

Yarrowia lipolytica  

Zygosaccharomyces rouxii  

Tabla 1. Lista de organismos utilizados en este estudio La primera columna presenta el total de organismos 
y la segunda los organismos no redundantes. 
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Figura 8. Árbol filogenético utilizado para seleccionar a los organismos no redundantes. 
Los recuadros en negro muestran los organismos que fueron descartados. Los números indican el soporte de 
cada nodo calculado utilizando “bootstrapping” repetido 1000 veces. 

10.2 Secuencias 5’-UTR 

La mayoría de los IRES en hongos se encuentran en los primeros 60 nt río arriba 

del inicio de la traducción [26, 27]. Por este motivo se obtuvieron dichas secuencias para 

los organismos de estudio que son llamadas en este trabajo 60ntUTRs. Estas 60ntUTRs se 

asignaron a sus correspondientes grupos de ortología. En S. cerevisiae, hasta donde se 

sabe, existen 11 IRES no estructurados bien caracterizados (todos ellos en S. cerevisiae) 

[26, 27], nueve de ellos constituyen nuestros casos positivos, mientras que dos de ellos 

fueron usados como un control positivo. Para una revisión de los métodos experimentales 

adecuados para validar IRES se puede consultar [30]. Los casos negativos fueron 

obtenidos mediante un muestreo al azar de las 60ntUTRs de 12,500 genes de un conjunto 

total de cerca de 100,000 correspondientes a los 20 organismos no redundantes. 
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10.3 Selección de variables  

La selección de variables de las 60ntUTRs para predecir los IRES fue basada en 

una revisión de la literatura, considerando aquellas que se han reportado como 

correlacionadas con la presencia de IRES o que han sido usadas para la clasificación de 

RNAs no codificantes (ncRNA). El conjunto de variables usadas en nuestro análisis fue 

agrupado de acuerdo al siguiente criterio: i) Energía mínima de plegamiento (MFE), que ha 

sido utilizada para clasificar ncRNAs [159], y se encuentra correlacionada con la expresión 

mediada por IRES en levadura [26]. ii) contenido de GC. Se ha propuesto que los IRES en 

S. cerevisiae relacionados con la deficiencia de nitrógeno tienen un contenido bajo de GC y 

particularmente son ricos en As [26]. Adicionalmente, se ha observado una correlación 

positiva entre el contenido bajo de GC y una actividad traduccional incrementada en 

condiciones de deficiencia de glucosa, que podría ser explicada, al menos de manera 

parcial debido a la presencia de IRES [160]. Por estas razones dos variables fueron 

incluidas: el contenido de GC de la región 60ntUTRs relativo al contenido de GC de su 

región intergénica correspondiente (relGCintergenic) y el contenido de GC de la 60ntUTRs 

relativo al contenido de GC del cromosoma (relGCchr). iii) Posición relativa del gen en el 

cromosoma (relPosChr). Esta variable se incluyó debido a que ha sido relacionada con la 

expresión selectiva de genes de respuesta a estrés [85, 161–163]. iv) Frecuencia de 

dinucleótidos (corresponde a 16 variables). Los enfoques basados en composición han sido 

exitosos para la clasificación de ncRNAs [164]. v) Medidas estadísticas de tendencia central 

y dispersión. Mientras mayor sea la conservación de IRES dentro de un grupo de ortología, 

se espera que ejerzan una mayor influencia en las características del grupo. Por esta razón 

se incluyeron la media, moda, desviación estándar y el sesgo. Estas propiedades fueron 

calculadas para la relGCintergenic y la MFE de todos los miembros de cada grupo de 

ortología. vi) Longitud de la región intergénica. Esta variable fue escogida debido a que 

regiones mayores podrían ser indicativas de la presencia de elementos de regulación como 

los IRES. Después de aplicar los criterios descritos se seleccionaron 29 variables. 

10.4 Pre-procesamiento de las variables  

Para lograr que los atributos inter-especie fueran comparables, se llevó a cabo la 

estandarización de las variables con base en sus medias y varianzas en relación a cada 

organismo. Por lo tanto, todas las variables tuvieron una media de cero y una varianza de 

1. Para reducir la redundancia de las variables, se redujo su número, reteniendo 

únicamente aquellas que no estuvieran correlacionadas [165]. Un par de variables con un 
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coeficiente de correlación de Pearson mayor a 0.55 se consideraron como correlacionadas. 

Para cada combinación binaria de variables correlacionadas, una de ellas fue eliminada. 

Después de este paso se retuvieron 25 variables de las 29 originales. Este conjunto de 

variables fue el que se utilizó para entrenar y validar la SVM. 

10.5 Generación de datos sintéticos mediante sobre-muestreo de la minoría   

Los métodos de aprendizaje de máquina en general tienen un desempeño pobre 

cuando son aplicados a conjuntos de datos desbalanceados en donde los casos negativos 

son mucho más numerosos que los casos positivos o viceversa [71]. Sin embargo, en 

conjuntos de datos reales se han reportado desbalances que van desde 100:1 hasta 

10,000:1 [166]. Este tipo de datos son comunes también en biología, por ejemplo, en la 

predicción de sitios del inicio de la traducción [167] y en la clasificación de pre-miRNA [168]. 

El conjunto de datos utilizado en este estudio presentó un importante desbalance debido a 

que el conjunto de casos positivos para entrenamiento consistió en nueve IRES bien 

caracterizados provenientes de S. cerevisiae [27]. Este conjunto de casos positivos es muy 

pequeño en comparación con todos los genes que podrían contener IRES (cerca de 

100,000 para los 20 organismos usados). Para reducir este desbalance se utilizó la técnica 

de generación de datos sintéticos mediante sobre-muestreo de la minoría (SMOTE). Se 

seleccionó esta técnica debido a que ha demostrado incrementar de manera significativa el 

desempeño de las SVM utilizadas para clasificar nrRNAs [168], predecir interacciones 

RNA-proteína [60] y analizar otros conjuntos de datos en bioinformática [169]. Sin embargo, 

considerando que el desbalance es bastante pronunciado, esta es una limitación 

considerable de nuestro estudio que podría repercutir en su capacidad de generalización. 

Considerando esta limitante, se incluyeron dos casos positivos no usados en el 

entrenamiento como controles externos. 

10.6 Selección del modelo a utilizar 

Se llevó a cabo una prueba para estimar el mejor modelo para llevar a cabo la 

predicción de los IRES utilizando un subconjunto de los datos de 1000 5’-UTRs. Se 

evaluaron 11 diferentes modelos (Figura 8). Se escogió la SVM con un kernel polinomial 

(ver la siguiente sección). 
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Figura 9. Comparación de modelos para llevar a cabo la predicción de IRES. 
El modelo con la mejor exactitud fue la SVM con kernel polinomial. Los colores agrupan a los modelos según su 
tipo. Las barras horizontales corresponden a la desviación estándar de la exactitud de la validación cruzada 
repetida 10 veces. 

10.7 Aprendizaje de máquina para la clasificación (predicción) de IRES 

Una máquina de soporte vectorial con un kernel polinomial de segundo orden fue 

implementada usando el paquete caret [54] y el paquete kernlab [170]. Para incrementar la 

sensitividad el parámetro “cost” (revisado en [53]) fue ajustado a 2:1 (clasificación 

positiva:clasificación negativa). Para el entrenamiento y optimización de parámetros se 

utilizó validación cruzada (10-fold), la cual fue repetida 30 veces. La clasificación se llevó a 

cabo sobre el conjunto de 100,000 genes. Se estimaron las probabilidades posteriores de 

clase P(clase|probabilidad) utilizando el criterio de Platt [96]. 

10.8 Análisis de enriquecimiento para las predicciones 

Los genes clasificados como conteniendo IRES fueron asignados a sus grupos de 

ortología correspondientes. Se utilizó la prueba exacta de Fisher para calcular la 

significancia del enriquecimiento [53]. Los p-valores resultantes fueron ajustados para 

comparaciones múltiples usando el procedimiento Benjamini-Hochberg [171] para controlar 

la tasa de falsos descubrimientos. 
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10.9 Comparación de las predicciones con datos experimentales de genes 
controlados traduccionalmente 

Para comparar la probabilidad de una intersección al azar para las predicciones de 

IRES con el conjunto de datos experimental [79], se utilizó la prueba exacta de Fisher. 

10.10 Análisis de ontología de genes 

El análisis de GO [172] se llevó a cabo usando el paquete GOstats [173] corrigiendo 

para comparaciones múltiples usando el procedimiento de Benjamini-Hochberg [171]. 

10.11 Selección de los mejores candidatos 

Para seleccionar los mejores candidatos a ser IRES, se utilizó un procedimiento 

simple que consistió en multiplicar la probabilidad posterior (1 - la probabilidad de que una 

clasificación es IRES de acuerdo a la distancia de la clasificación al hiperplano en la SVM) 

para cada clasificación por su enriquecimiento de ortología (p-valor). Se estableció un corte 

de 0.05 para este producto (valores más pequeños representan mejores candidatos). 

10.12 Análisis de la red de PPI 

Los datos de interacción fueron descargados de la base de datos de STRING 

versión 9.1 [97]. Las propiedades de la red fueron calculadas utilizando el paquete igraph 

[104]. Los grupos en la red se determinaron utilizando el método de Louvain [103]. Para 

comparar las propiedades de la red contra una red aleatoria se muestrearon 173 genes al 

azar sin reemplazo del genoma de S. cerevisiae y se calcularon las propiedades de esta 

red (i.e. densidad). Este proceso se repitió 100,000 veces , los datos se transformaron 

mediante el procedimiento box-cox [174] y se determinó el p-value mediante la función de 

distribución normal. 

10.13 Determinación de relaciones de homología 

Para determinar si un par de proteínas eran homólogas se llevó a cabo un 

alineamiento pareado mediante el software delta-blast [158] con un E-valor de 1 x 10-6. 
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Abstract

Background: The initiation of translation via cellular internal ribosome entry sites plays an important role in the
stress response and certain physiological conditions in which canonical cap-dependent translation initiation is
compromised. Currently, only a limited number of these regulatory elements have been experimentally identified.
Notably, cellular internal ribosome entry sites lack conservation of both the primary sequence and mRNA secondary
structure, rendering their identification difficult. Despite their biological importance, the currently available computational
strategies to predict them have had limited success. We developed a bioinformatic method based on a support vector
machine for the prediction of internal ribosome entry sites in fungi using the 5’-UTR sequences of 20 non-redundant
fungal organisms. Additionally, we performed a comparative analysis and characterization of the functional relationships
among the gene products predicted to be translated by this cap-independent mechanism.

Results: Using our method, we predicted 6,532 internal ribosome entry sites in 20 non-redundant fungal organisms.
Some orthologous groups were enriched with our positive predictions. This is the case of the HSP70 chaperone family,
which remarkably has two verified internal ribosome entry sites, one in humans and the other in flies. A second example
is the orthologous group of the eIF4G repression protein Sbp1p, which has two homologous genes known to be
translated by this cap-independent mechanism, one in mice and the other in yeast. These examples emphasize
the wide conservation of these regulatory elements as a result of selective pressure. In addition, we performed a
protein-protein interaction network characterization of the gene products of our positive predictions using
Saccharomyces cerevisiae as a model, which revealed a highly connected and modular topology, suggesting a
functional association. A remarkable example of this functional association is our prediction of internal ribosome
entry sites elements in three components of the RNA polymerase II mediator complex.

Conclusions: We developed a method for the prediction of cellular internal ribosome entry sites that may guide
experimental and bioinformatic analyses to increase our understanding of protein translation regulation. Our
analysis suggests that fungi show evolutionary conservation and functional association of proteins translated by
this cap-independent mechanism.
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Background
Eukaryotic cells regulate the synthesis of proteins using
various mechanisms. Among them, protein translation
control provides faster changes in protein levels when
compared, for example, to transcriptional responses [1].
Under stress and other physiological and physiopathologi-
cal conditions, translation is heavily repressed to conserve
cellular resources. Nevertheless, a set of proteins, mostly re-
lated to stress responses that mediate cell adaptation to di-
verse stimuli or that are necessary for the regulation of
developmental processes, are selectively synthesized. The
prevalence of translational control has been assessed in
yeast and other fungal organisms [2–5]. One of the mecha-
nisms that allows such selective protein expression under
these conditions is internal ribosome entry site (IRES)-
dependent translation [1, 6–9].
Importantly, translation initiation is widely considered

to be the most regulated step in protein translation [1].
Under normal conditions, translation initiation proceeds
via the canonical or 5’-cap-dependent mechanism. In
this process, the translation machinery recognizes the 5’-
m7G-cap modification of the mRNA, paving the way for
translation initiation. However, under certain circum-
stances, some components of the translation machinery
are depleted, and 5’-cap recognition is suppressed. These
conditions hinder the canonical translation initiation
mechanism. IRESs allow the binding of the translation
machinery to mRNA independently of 5’-cap recognition,
enabling translational initiation to proceed [6, 7, 10]. The
first IRES was reported in the 5’-UTR of picornaviruses
[11]. Subsequently, a number of IRESs were described in
multiple viral transcripts. They enable viral protein pro-
duction using the host translational machinery when the
global synthesis is repressed due to the infection process.
Shortly afterwards, the first cellular IRES was identified in
the 5’-UTR of the BiP chaperone, allowing its translation
in poliovirus-infected cells [12]. Currently, there are more
than 100 reported cellular IRESs [13].
Until now, a high-throughput method for the detec-

tion of IRESs is not available; each candidate has to be
tested individually in a procedure that involves different
stringent controls to verify its activity [14]. Thus, we
believed that a bioinformatic approach to discover new
potential IRESs would vastly reduce the number of can-
didates to be tested. Nevertheless, the prediction of cel-
lular IRESs presents a considerable challenge due to
their lack of sequence and structure conservation, even
in homologous genes [15]. For this reason, and to the
best of our knowledge, current predictive strategies have
had very limited success [16]. To develop a computational
methodology to identify IRES-specific patterns and accur-
ately predict these regulatory elements in fungal species,
we implemented a support vector machine (SVM) method
using 5’-UTR sequence characteristics and comparative

genomic features. Subsequently, an enrichment analysis of
our initial IRES predictions in clusters of orthologous
yeast genes allowed us to identify the most likely IRES
candidates. In this article, using S. cerevisiae as a model,
we present a detailed analysis of the protein-protein
interaction (PPI) network of genes translated by these
top IRES predictions. The notable enrichment in ortholo-
gous groups, the PPI analysis and the functional evalu-
ation of our predictions enabled us to formulate biological
hypotheses concerning the evolutionary conservation and
genome-wide associations of IRESs.

Results and discussion
Prediction of IRESs in 5’-UTR regions
To identify 5’-UTR regions bearing IRESs, we developed
a method based on machine learning and comparative
genomics. Our method is focused on the unstructured
A-rich IRESs found in fungal organisms, such as those
identified in S. cerevisiae [17, 18], and does not include
highly structured IRESs found in higher organisms [16].
We employed sequence composition-based features,
the minimum folding energies (MFEs) of the RNAs,
and certain orthologous group comparative properties
to generate a total of 29 features, which are listed in
Additional file 1 (see Methods).
Cross-validation was performed to evaluate the perform-

ance of our method and for parameter optimization. The
SMOTE procedure allowed the generation of synthetic
positive cases that were used for training and testing, as de-
scribed in the Methodology section. This set (consisting of
positive and negative cases) was randomly split into ten
parts; of these, one was used for testing, and the rest were
used for training. The process continued until all the parts
were individually used for training (10 steps). The perform-
ance measures were determined (accuracy and Cohen’s
kappa) for each of the steps, and the mean values were cal-
culated. This entire process was repeated 30 times. From a
total of 32 different combinations of SVM parameters, the
optimized parameters were sigma and cost. We selected
the model with the best performance measures achieving
an accuracy of 94.3 % and a Cohen’s kappa of 0.828
[19, 20]. The estimated values of sensitivity and specifi-
city using a confusion matrix for our model were 0.94
and 0.98, respectively. Thereafter, we used our model
to make predictions for 99,759 sequences from 20 inde-
pendent fungal organisms. Our method classified 6,532
sequences as containing IRESs (positive predictions)
and 93,227 sequences as not containing IRESs (negative
predictions). The positive predictions represent 6.8 % of the
total sequences used. This number is in close agreement
with the estimate of the proportion of cellular mRNAs that
could be translated using cap-independent mechanisms, ac-
cording to cDNA microarray data (10-15 %) [21, 22]. In
order to have a negative control with the exactly the same
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number of sequences as in our IRES analysis, for every gene
initially considered in our study, we analyzed the 60 nt im-
mediately upstream of the translation termination codon
since it is expected that in this coding region, the presence
of IRES would be minimal or nonexistent. The number of
sequences analyzed as negative control was 99,759 and of
these only 317 were predicted as containing IRESs (false
positives). This corresponds to 0.3 % of the total negative
control set. Considering that our IRES analysis included the
same number of UTR sequences (99,759) and that 6,532 of
them were predicted as containing IRESs, the false discov-
ery rate of our predictions was evaluated to be 5 %.

Evolutionarily conserved patterns related to IRES-
dependent translation are found in the 5’-UTRs of fungi
Of the aforementioned 6,532 positive predictions, 815
showed distinctive features of evolutionary conservation
as analyzed by orthologous group enrichment (False dis-
covery rate (FDR) < 0.05). These predictions included 86
orthologous groups (OG) out of the 22,605 considered
(Fig. 1).
Several of the enriched groups contain genes implicated

in the stress response. Some of these groups have homolo-
gous genes experimentally verified as genes containing

IRESs in other organisms. We discuss the biological rele-
vance of the most enriched groups below.
The most significant group yielded an enrichment p-

value of 1 x 10−26, corresponding to 78 positive predictions
out of the 265 gene members of this group encoded in the
20 non-redundant fungal genomes used in our analysis.
The proteins in this group are transmembrane sugar trans-
porters and glucose sensors (hexose transporters group).
These transporters have a wide array of affinities and are
regulated by glucose concentration, allowing adaptation to
changing conditions in nutrient levels; their function and
regulation are reviewed in [23]. Furthermore, experiments
using ribosome profiling analysis have shown that six
hexose transporters genes—HXT1, HXT2, HXT4, HXT5,
HXT9, and GAL2—are translationally up-regulated in
response to osmotic stress [24]. Importantly, the genes
encoding four of these proteins—Hxt1p, Hxt5p, Hxt9p
and Gal2p—were predicted to contain IRESs using our
method in most of our studied organisms. Translational
up-regulation was preferentially mediated by strengthened
polysome association in the 5’-UTR after osmotic stress
and not only by increased mRNA levels. Additionally, an
increase in polysomal mRNA led to incremental protein
production [24]. This finding is in good agreement with
our predictions because increased ribosome occupancy

Fig. 1 Predictions of enriched orthologous groups. Some of the most relevant groups are labeled. The statistical significance of the enriched
orthologous groups is highlighted. The number of predictions within each group is proportional to the size of the points

Peguero-Sanchez et al. BMC Genomics  (2015) 16:1059 Page 3 of 15



in the 5’-UTR has been linked to IRES-dependent
translation [3].
The second-most enriched group corresponds to the

HSP70 family (36 predictions out of 107, p-value of 1.7 x
10−13). Acting as chaperones, the proteins in this family
are conserved in virtually all organisms and are used by
cells to contend with several types of stress, including
heat. There is evidence of translational control and in-
creased ribosome occupancy in the mRNA of SSA4
(which was predicted to contain an IRES by our model)
in response to different stress conditions, such as high
salinity [25] and starvation conditions, in which its
translation efficiency increased 2.5-fold [2]. There are
two members of this family that have experimentally
verified IRESs, one in humans and the other in flies
[13]. This result may be explained by the hypothesis that
IRES-dependent translation initiation is conserved across
species in phylogenetically related proteins.
The third-most enriched group includes the stress-

induced Srp1p/Tip1p family (16 predictions out of 40, p-
value of 2.0 x 10−6). Several members of this family are
known to be induced by various stress conditions, in-
cluding low temperatures [26], hypoxia [27] and nitro-
gen starvation [28]. A number of members of the SRP/
TIP1 family are regulated by the transcriptional factor
Mss11p [29]. Remarkably, Mss11p, Msn1p and Flo8p are
part of the signal transduction pathway that regulates
pseudohyphal differentiation and filamentous growth [30].
Furthermore, Mss11p and Flo8p bind cooperatively to the
STA1 promoter, leading to the filamentous and invasive
growth response [31]. Significantly, the genes coding for
Flo8p and Msn1p are translated in an IRES-dependent
manner, as are 7 additional genes involved in invasive
growth [17]. One hypothesis that could explain these ob-
servations is that IRES-dependent translation is required
when the selective co-expression of proteins under stress
conditions is needed, for example, in some regulatory or
interaction networks.
The fourth-most enriched group (36 predictions out of

185, p-value of 3.9 x 10−6) represents a subset of the
major facilitator superfamily, more specifically genes that
code for H+ antiporters. These enzymes are crucial for
multidrug resistance and chemical stress responses in
yeast [32]. In this regard, it has been demonstrated
that PDR15 is translationally regulated and that its 5’-
UTR shows increased levels of ribosome occupancy in
response to high salinity [25]. Similarly, PDR5 and
PDR12 (which were positive IRES predictions accord-
ing to our model) showed a positive correlation be-
tween ribosome 5’-UTR occupancy and translational
efficiency during different developmental stages; this
trend has been linked to translationally regulated genes.
Importantly, a similar correlation was observed for yeast
IRESs [3].

The fifth-most significant group (23 predictions out
of 92, p-value of 1.5 x 10−5) is the ATP-binding cas-
sette (ABC) family. Its members participate in many
biological processes that include vacuolar detoxification,
pleiotropic drug resistance (PDR) and stress adaptation
(reviewed in [33]). Yap1p participates in the PDR regula-
tion network, and its encoding gene has a verified IRES
[34]. Additionally, we predicted four genes containing
IRESs in this regulatory network (PDR5, PDR12, SNQ2
and STP5), two of which have been shown to be directly
regulated by Yap1p (SNQ2 and PDR5) [33]. It is important
to note that although YAP1 was not used to train our
SVM, it was one of the genes predicted as having an
IRES. The above-described case constitutes another
example consistent with the hypothesis of multiple
IRES-dependent genes in the same regulatory or inter-
action network [7]. A second example of a gene with
an experimentally verified IRES [35–37], that was not
used in the training procedure of our SVM, but suc-
cessfully identified as having an IRES by our method is
HAP4. Remarkably, there is functional evidence that
HAP4 and YAP1 diverged from a common ancestor
[38]. Considering the statistical and biological aspects
of the aforementioned predictions, we believe that our
results validate our method and support IRES-dependent
translation conservation in fungi (Fig. 1).

Selection of top IRES predictions
The product of the orthologous group enrichment and the
complement of the SVM class posterior probability [39] (1-
probability that a prediction is an IRES based on SVM out-
put) was used as a criterion for ranking our predictions.
We defined a threshold of 0.05 (lower values indicate better
predictions) for selecting the best predictions. Our top IRES
predictions included only 801 out of the 6,532 total positive
predictions (12 %) and represented 0.8 % of the entire set of
genes considered in our analysis (99,759). For S. cerevisiae,
174 genes out of its nearly 6,000 coding genes were in-
cluded in the top-predictions category. The advantage of
our selection procedure (see Methods) is that it takes into
account the similarity of features found in each sequence
compared with those of the experimentally verified IRESs
used in this study (given by the posterior class probability)
and the enrichment of IRES predictions in phylogenetically
related genes across organisms, which could indicate a se-
lective pressure to conserve IRES-dependent translational
control. All further analyses in our study were performed
using this sub-set of 174 top IRES predictions in S.
cerevisiae.

Gene ontology enrichment analysis of the predicted IRESs
in S. cerevisiae
We performed a gene ontology (GO) [40, 41] enrichment
analysis corresponding to “Biological Process (BP)” terms
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for the top IRES predictions of 174 genes. We found 28
significantly enriched GO terms using FDR adjustment
(FDR < 0.1) after summarizing them using REVIGO [42]
(Fig. 2). It is worth noting that a number of the enriched
GO terms presented here have been associated with
5’-cap-dependent translation suppression and selective
protein production through 5’-cap-independent translation,
and in several cases, a detailed study of those genes trans-
lated in a selective manner led to the discovery of new
IRESs. Some of the aforementioned conditions include de-
velopmental processes, transport, cell communication [43],
filamentous growth [17] and response to stress (reviewed in
[7, 44]). As such, these results indicate that our predictions
are clearly different from those produced randomly, not
only at the phylogenetic level (as shown by orthologous
group enrichment) but also at the functional level of
proteins participating in specific biological processes.

Network analysis of the predictions
A functional PPI network comprising the 174 top IRES
predictions in S. cerevisiae was constructed using data
from the STRING database [45]. This database provides
information not only for direct physical protein-protein
interactions but also considers a broader set of “func-
tional protein-protein associations” comprising partici-
pation in common metabolic pathways, co-regulation,
and participation in larger structural assemblies [45]. To
characterize the PPI network from the perspective of its
connectivity, we selected the parameter of network density
because it describes the global level of cohesion. Network
density is calculated as the ratio of observed connections
to possible connections (possible connections refers to the

number of links in a fully connected network) [46]. Net-
work density has an intuitive biological meaning in this
context because larger network densities are related to
higher levels of functional association.
Statistical simulation was used to test how the network

density of the PPI network of the top IRES predictions
compares with a random network (see Methods). Remark-
ably, the network density had a value of 0.071, higher than
that of the expected value of a random network (0.0461;
p-value of 1.3 x 10−4). These values show that the PPI
network built from the top predicted IRESs was more
cohesive and significantly different from a random network
of the same size.

IRES-dependent translated proteins are functionally
associated into biologically significant modules that
participate in specific processes
It has been widely demonstrated that cells perform most
of their functions in a modular fashion [47–51]. The
prevailing definition of modularity considers a set of pro-
teins connected working together physically or function-
ally to perform related functions [47, 52]. This definition
implies that cellular processes occur via the coordinated
action of a number of molecules. Therefore, it is expected
that the density of connections in each module will be
higher than the density of connections in the entire net-
work because the proteins within each module share a
common, relatively homogenous set of functions [48]. In
addition, the decomposition of a network into functionally
related sub-parts can offer valuable information on how
the complete system works, thus facilitating its analysis.

Fig. 2 GO-term enrichment analysis for the top IRES predictions. The GO-term enrichment analysis was performed using the GOstats package for
R. Fold enrichment values are represented as the minus base 10 log of their corresponding p-values
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To characterize the PPI network of the top IRES
predictions in terms of its modular structure, we used
the Louvain method multi-level unsupervised clustering
(module-finding) algorithm [53] implemented in the igraph
package [54]. In our study, a total of 9 modules were
obtained. One of these modules contained only one
protein and was therefore excluded from further evalua-
tions. To explore the biological function of each module,
we conducted GO-term enrichment analysis using the
same procedure as that applied to the complete set of pre-
dictions. This analysis revealed a significant GO-term en-
richment (FDR < 0.02) in 7 out of the 8 modules (Fig. 3a).
Interestingly, each module exhibited a unique functional
specialization because only 6 of the total 117 GO terms
were shared (represented by multiple colored bars in
Fig. 3a). A closer inspection inside each module also re-
vealed substantial functional homogeneity (Fig. 3a).
The aforementioned results are in good agreement

with previous findings of comparable functional module
enrichments [55] and support the validity of the clustering

procedure used. To facilitate discussion, representative
names were assigned to each module based on GO terms:
Module 1, heme biosynthesis; Module 2, respiration and
energy generation; Module 3, cell wall organization; Mod-
ule 4, cell cycle; Module 5, transport; Module 6, pyridox-
ine biosynthesis; Module 7, RNA processing; and Module
8, undefined function, because no GO term enrichment
was found.
In general, higher density values are found when pro-

teins are properly classified into biological modules [55].
For this reason, we compared the modules with the entire
network of top IRES predictions in terms of density. Add-
itionally, we compared the density of each module with
that of a randomly generated network of a corresponding
size (Fig. 4). All modules showed statistically significant
higher density values compared with both random net-
works and the entire network of top IRES predictions.
These results are in good agreement with previous studies
in which a comparable trend in the density of clusters was
observed [55, 56].

Fig. 3 Network clustering of the proteins translated by the set of top IRES predictions in S. cerevisiae. Each group is represented by a different
color (a) GO-term enrichment analysis. The p-values of the GO-term enrichments are represented in logarithmic terms. b PPI network. The size of
each vertex is proportional to its connectivity degree value. c Number of proteins in each module. d Node connectivity distribution by module
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We believe the higher density of the modules when
compared with either size-equivalent random networks
or with the entire network, the GO-term enrichments
found in each module, their functional specialization
(few shared GO terms between modules), and their
functional homogeneity (similar or related functions
within a module) strengthen the biological relevance of
our IRES predictions. These results support the hypothesis
that IRES-dependent translation facilitates the expression
of proteins working in a coordinated manner in specific
biological processes, such as those previously reported in
poliovirus infection, hypoxia and ER stress [7], mitosis
[7, 9], apoptosis [10], invasive growth in yeast [17], and
the meiotic program [3].

Biological relevance of the top IRES predictions in the
context of their respective modules
In this section, we describe some relevant examples of
the top IRES predictions in the biological contexts of their
respective modules. We use node connectivity degree (or
simply connectivity degree) as a measure of protein im-
portance within the PPI network. The connectivity degree

of a given node (protein) represents the number of inter-
actions that this node has in a particular network. The
connectivity degree in PPI networks has been linked
to the biological significance of proteins. For example,
it has been observed that protein connectivity degree
is positively correlated with lethality [57] and disease-
related genes [58]. The complete list of top IRESs predic-
tions, their module classifications, connectivity degrees and
descriptions are presented in Additional file 2.
Module 1: Heme biosynthesis. Heme is crucial in

many fundamental biological processes and serves as a
prosthetic group and a signaling molecule. For example,
heme is used in controlling cell growth and differenti-
ation, reducing oxidative damage, generating energy by
respiration, and as an enzyme cofactor [59]. In yeast,
heme controls transcription in response to oxygen levels
through the activator Hap1p [59]. Interestingly, Hap1p is
indeed included in the cell-cycle module (module 4),
emphasizing the close relationship between the heme
group and developmental processes. Additionally, this
association suggests a case in which the effector molecule
(heme) and the regulated gene (HAP1) are translated in an

Fig. 4 PPI network density of the predicted proteins compared with simulated random networks. The full network and the modules are more
cohesive than random networks
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IRES-dependent manner, highlighting the functional asso-
ciation of IRESs.
Another protein with a regulatory function in this

module is Gis2p. This protein is the most connected
element in this module, with a connectivity degree value
of 34. Gis2p is a translational activator of mRNAs with
IRESs [60, 61]. Additionally, similar regulatory functions
in IRES translation were found for the Gis2p orthologs
Znf9p in humans [62] and Cnbp in flies [63], indicating
a potentially conserved function. Furthermore, Gis2p is
implicated in stress response by its accumulation in P-
bodies and stress granules under glucose deprivation
conditions [64], and it is part of the genetic network
implicated in the induction of invasive growth [65]. Re-
markably, seven other genes required for invasive growth
are also known to be translated in an IRES-dependent
manner in S. cerevisiae [17].
The presence of IRES elements in regulatory genes,

such as the abovementioned HAP1 and GIS2, implies
the existence of a wider hierarchical regulatory network
that responds to specific metabolic or stress conditions
in which some components of the translation machinery
may be depleted.
Another remarkable example of two closely related pro-

teins in this module is Ssq1p, a mitochondrial chaperone
of the HSP70 family, and its co-chaperone, Mdj1p [66]. It
is worth noting that Ssq1p has two homologs encoded by
genes with IRESs, Hsp70p in D. melanogaster and in
humans [13]. Ssq1p is required for the assembly of
iron-sulfur clusters into proteins [67].
An additional example worth noting within this mod-

ule is Sbp1p. It has two homologous proteins, Pab1p in
yeast and Cirp in mice, which are known to be translated
in an IRES-dependent manner.
Module 2: Respiration and energy generation. The

ability to respond to nutrient changes is a crucial require-
ment for cell survival. S. cerevisiae preferentially uses glu-
cose as a carbon source, although in glucose starvation
conditions, alternative non-fermentable carbon sources
can be used. Two proteins included in this module that
belong to the central pathway of gluconeogenesis are
malate dehydrogenase (Mdh1p and Mdh2p) and phos-
phoenolpyruvate carboxykinase (Pck1p). These proteins
are degraded in the presence of glucose [68], and their
corresponding genes are transcriptionally regulated by
the zinc-finger transcription factor Znf1p following glu-
cose starvation [69]. Pck1p also participates in other stress
conditions, and it was found to confer cold tolerance in
yeast [70].
Module 3: Cell wall organization. The cell wall adjusts

its thickness and composition to contend with environ-
mental stimuli, such as mechanical, osmotic, and heat
shock stresses. The S. cerevisiae cell wall is composed
largely of polysaccharides (85 %) and proteins (15 %), one

of which is predicted to have an IRES: Gsc2p, a β-1,3-glu-
can synthase that can be induced by different environmen-
tal stimuli. For example, extracellular calcium, treatment
with α-factor [71], heat shock [72], exposure to cell wall-
damaging agents [73], or treatment with the reducing
agent dithiothreitol [74] leads to strong Gsc2p induction.
The cell wall adapts its shape during different develop-

mental and growth stages (reviewed in [75]). For example,
the products of HSP150/PIR2 and PIR1, which are pre-
dicted to contain IRES sequences, are required for cell wall
stability [76], but how these proteins contribute is still un-
clear. However, PIR proteins are known to impact the per-
meability of the cell wall, and this effect is consistent with
the role of these proteins in cross-linking β-1,3-glucans
[77, 78].
Hsp150p and Pir1p are induced by heat shock, treat-

ment with CFW or Zymolyase, and nitrogen limitation
[77, 79, 80]. They are also regulated during cell cycle
progression and in response to stress [81]. Additionally,
there is evidence of coordinated regulation between
genes required for cell wall organization or biogenesis
and cell cycle genes [82]. Importantly, evidence has been
found for translational control through 5’-UTRs in the
case of two of the proteins in this module, Uth1p and
Sim1p [83].
Module 4: Cell cycle. Module 4 is the largest module

in terms of the number of enriched GO terms (Fig. 3a)
and the number of genes (Fig. 3c). Additionally, this mod-
ule includes the nodes displaying the highest connectivity
degrees.
Importantly, the translational regulation of cell cycle

processes has been described in several studies, and a
number of IRESs play central roles regulating the ex-
pression of different kinases (reviewed in [9]).
The most connected protein in module 4 is Hog1p

(High Osmolarity Glycerol response), which has a con-
nectivity degree of 54 (Fig. 3c). Remarkably, Hog1p has
3 homologous proteins in humans that are translated in
an IRES-dependent manner (PITSLREp, Pim1p and cal-
cium/calmodulin-dependent protein kinase type II subunit
alpha) [13]. This finding supports IRES conservation even
in distant organisms. Hog1p is a mitogen-activated protein
kinase that has important roles in different stress condi-
tions. For example, the translational response to hyperos-
motic shock is strongly dependent on Hog1p [24], and
this protein has been shown to control cell cycle progres-
sion in response to stress [84]. It is worth noting that other
kinases are part of this module and have important regula-
tory roles in the cell cycle (Tel1p [85], Ipl1p [86], Vhs1p
[87], and Mek1p [88]), cell growth and proliferation
(Cka2p [89]), salt tolerance (Hal5p [90]), and mating
(Fus3p [91]).
Another relevant protein in this module is Gcn4p,

which is a master translation factor that activates the
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response to amino acid starvation [92] and is controlled
at both the transcriptional and translational levels by di-
verse signals of stress [93]. Within the network of top
IRES predictions, Gcn4p has a high connectivity degree
(33), possibly reflecting its importance. Significantly, the
Gcn4p paralog Yap1p and the ortholog Jun protein in
chicken are encoded by genes with experimentally veri-
fied IRESs [13].
A final example of a remarkably significant protein in

this module is Med10p (Nut2p), a subunit of the RNA II
mediator complex that is required for transcriptional ac-
tivation because its concentration is elevated in response
to DNA replication stress [94, 95]. In addition, the
mRNAs of two other proteins that are part of this com-
plex, Med7p and Med18p (Srb5p), were predicted to be
encoded by genes with IRESs. This finding has biological
relevance because several components of the same complex
are translated in an IRES-dependent manner, providing se-
lective co-regulation under stress conditions. Additionally,
there is evidence of the co-regulation of some proteins
in these complexes at both the transcriptional and
translational levels [96–98].
Module 5: Transport. The biological relevance of some

members of this module has already been discussed be-
cause they are part of the most enriched orthologous
groups (HAA1, HXT1, HXT5, HXT6, HXT9, PDR5, PDR12,
PDR15, SSA4, and SNQ2; see Enrichment analysis of IRES
predictions in Orthologous Groups). The proteins in this
module are involved in the transport of a wide range of
molecules. For example, Ssa3p and Ssa4p participate in
SRP-dependent co-translational protein-membrane target-
ing and translocation [99], HXT members sense and trans-
port glucose [23], Snq2p is an ABC transporter that confers
multidrug resistance [100], Tpo1p and Tpo2p function as
polyamine transporters [101], Yro2p is a plasma membrane
protein involved in resistance to weak acid stress [102, 103],
and Haa1p is a transcriptional activator that regulates
TPO2 and YRO2 [104]. In the context of stress response,
transport mechanisms play fundamental roles. For example,
multiple transporters are involved in the response to weak
acid stress, including the aforementioned Snq2p, Tpo1p,
Tpo2p, Pdr12p, etc. [105]. Other stress conditions relevant
to the members of this module are osmotic stress, oxidative
stress, heat shock and detoxification [33] (see Additional
file 2).
Module 6: Pyridoxine biosynthesis (VitB6). The most

studied role of VitB6 is as a cofactor of enzymatic reactions.
However, it is now clear that VitB6 is a potent antioxidant
that protects cells from oxidative stress [106, 107]. More-
over, Snz2p and Snz3p, which are part of this module, are
known to respond to nutrient limitation [108].
Module 7: RNA processing. This module exhibited an

enrichment of terms related to RNA processing, including
ncRNA and tRNA. Although there are no IRESs known to

be associated with RNA processing, we believe that the
predicted genes presented in this study are plausible be-
cause RNA-based regulation is an area that we are just be-
ginning to understand [109], and our findings may have
direct implications in stress response and pathological
processes [110]. It is worth noting that the protein Hrr25p,
which is a part of this module and is involved in tRNA
wobble uridine modification [111], is a likely homolog of
the Pim-1 protein, which has an experimentally verified
IRES [13].
Module 8: Undefined function. Although module 8 was

not enriched with specific GO terms, 5 out of the 10
members of this module were COnserved Sequence (COS)
proteins (Cos1p, Cos3p, Cos4p, Cos6p and Cos8p), which
are highly conserved in sequence, although their functions
are unknown [112].
Interestingly, two RNA-binding paralogs, Pes4p and

Mip6p, are included in this module. Both proteins are
also homologous to Pap1p, the translation of which is
IRES-dependent and part of the translation initiation
complex [17], providing evidence of selective IRES con-
servation in homologous genes.
We believe that the fact that our IRES predictions clus-

tered in cohesive GO-enriched modules highlights the
functional association of IRES-translated genes and is com-
plementary with our comparative genomics and network
analyses. Furthermore, our modular organization-based ap-
proach could be used to analyze the results from genome-
wide studies addressing IRES-dependent translation.

Comparison of predictions with translationally regulated
genes
Ribosome profiling is a recently developed technique
that has contributed to the understanding of the translation
process by enabling the determination of the positions and
dynamics of active ribosomes along the message, allowing
the identification of translationally controlled genes. For
this reason, we selected a previously published study [3]
based on ribosome profiling to determine the intersection
of our predictions and those genes that were found to be
translationally controlled. Selected genes had the additional
characteristic that their 5’-UTR ribosome occupancy rates
were positively correlated with their translation efficiencies,
indicating that augmented protein production is a conse-
quence of increased ribosome occupancy. The number of
translationally regulated S. cerevisiae genes in the afore-
mentioned study was 110, whereas the number of top S.
cerevisiae IRES predictions was 174; the intersection be-
tween these two sets of genes is 14 genes. The probability
of having an intersection of this size at random considering
6,000 coding genes in S. cerevisiae is 5 x 10−7 (Fisher’s exact
test), which is a good indication of the accuracy of our
predictions. Representative examples of ribosome foot-
prints for genes with experimentally verified IRESs, genes
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predicted as having IRES and genes predicted as not hav-
ing IRESs, are presented in Additional file 3. Data obtained
from reference [2].

Conclusions
We developed an accurate computational method based
on a SVM for the identification of unstructured A-rich
IRESs in fungal organisms. Using this method, we pre-
dicted IRES elements in the 5’-UTR sequences of 20
non-redundant fungal genomes and performed a com-
parative analysis and characterization of the functional
relationships among the proteins encoded by the genes
predicted to have IRES elements. We found statistically
significant conservation of IRES-dependent translation
in some groups of orthologous genes that revealed an
underlying selective pressure, particularly in stress-
related genes. In addition, our network analyses allowed
us to identify biologically meaningful modules exhibiting
specialized functions, providing evidence of a strong
functional association between IRES-dependent trans-
lated proteins. Our study represents a useful resource
for hypothesis-driven experiments and gene function ex-
ploration in the field of cap-independent translational
regulation.

Methods
DNA sequence data
In this study we used sequence and annotation data
from 33 completely sequenced fungal genomes. To avoid
data overrepresentation, non-redundant genomes were
selected based on their position in a maximum likeli-
hood phylogenetic tree that was constructed using the
PHANGORN package [113] available in the R software
[114]. For each pair of phylogenetically close organisms,
the one with the smaller genome was eliminated, leaving
the organism with the larger genome [115]. The final set
of non-redundant organisms used in our analysis con-
sisted of 20 organisms. The complete list of organisms
used, the list of non-redundant organisms and the
phylogenetic tree are provided in Additional files 4, 5
and 6, respectively.

Obtaining the 5’-UTR sequences in this study
It has been shown that several yeast IRESs are located
within the region corresponding to the first 60 nt immedi-
ately upstream of the translation initiation codon [17, 18].
Consequently, using a Perl script, the aforementioned
region was obtained for each gene in each of our non-
redundant yeast genomes. We termed these sequences
60ntUTRs, and they were used in our subsequent ana-
lyses. These 60ntUTRs were sorted in accordance with
the orthologous groups of their corresponding genes.
In S. cerevisiae, as far as we know, there are 11 experi-
mentally confirmed and well-characterized IRESs with

the common characteristic of being A-rich sequences
[17, 18], 9 of these constitute the positive cases for the
training of our SVM, whilst 2 of them were used as our
internal positive control. The list of these genes and their
characteristics are given in Additional file 7. Negative
cases were obtained by the random sampling of 12,500
sequences from the complete pool of 60ntUTRs. This
number of negative cases was selected because when
compared with the number of positive cases generated
by SMOTE (5,000) gives a ratio of 2.5:1. It should be
noted that it was not easy to select cases that represent
a truly 100 % negative control supported by experimen-
tal studies. Nevertheless, based on microarray analyses
it has been estimated that only 10-15 % of mRNAs re-
main attached to polyribosomes under different stress
conditions and considering that only 4 % of them might
exhibit cap-independent translation [43]; we estimated
that only 4-6 % of the genes used in the negative set for
the training of our SVM might contain an IRES.

Feature selection for the prediction of IRES elements
Feature selection of the 60ntUTRs to predict IRES ele-
ments was based on a literature review, considering those
variables that have been reported as correlated with the
presence of IRESs or those that have been used to classify
non-coding RNA (ncRNA). The set of features used in our
analysis was grouped according to the following criteria: i)
Minimum folding energy (MFE), which has been used to
classify non-coding RNAs (ncRNA) [116] and is correlated
with IRES expression strength in yeast [18]. The MFE of
each of the 60ntUTRs was calculated using the RNAfold
program of the Vienna RNA package, version 1.8.5 [117].
ii) GC content. It has been proposed that IRES-possessing
S. cerevisiae genes related to nitrogen starvation tend to
be A-rich [17]. Additionally, a positive correlation has
been observed between the low GC content of UTRs and
increased translational activity in glucose starvation condi-
tions, which might be explained, at least partially, by IRES
elements promoting protein expression [118]. For these
reasons, two features were included: the GC content of
the 60ntUTRs relative to the GC content of their corre-
sponding intergenic regions (relGCintergenic) and the GC
content of the 60ntURs relative to the chromosomal GC
content (relGCchr). iii) Relative gene position in the
chromosome (relPosChr). This feature was used because
it has been shown to be related to the selective expression
of stress-response genes [28, 119–121]. iv) Di-nucleotide
frequencies. Composition-based approaches have been
successfully used to develop ncRNA classification methods
[122]. Therefore, we calculated di-nucleotide frequencies
(16 variables) as input features. v) Measures of statistical
dispersion. The higher the conservation of IRESs in an
orthologous group, the more influence these elements will
have on the properties of their group. For this reason, the
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mean, mode, standard deviation, and skewness of each of
the ortholog groups were calculated for the relGCinter-
genic and the MFE of its sequence members. vi) Length of
the intergenic region. This feature was selected for IRES
identification because longer regions could be indicative of
the presence of regulatory elements, such as IRESs. After
applying the criteria described above, a total of 29 features
were used as inputs in our SVM. The lists of features be-
fore and after selection are provided in Additional file 1.
In order to have a relative estimation of the likely contri-
bution of these features in our SVM, we compared the
average values of the features of the positive predictions
versus the average values of the negative set of sequences
used to train our SVM. The result of these comparisons is
show in the figure of Additional file 8. As it was expected,
in this figure, the AA and the GC dinucleotides presented
the most significant values. Other features with important
coefficient values were the intergenic region length and
those features related with the minimum folding energy of
the 60ntUTRs.

Feature pre-processing
To render the inter-species attributes comparable, feature
standardization was performed to rescale the variables by
their means and variances relative to their distributions in
each organism. Subsequently, all the features had a mean
of 0 and a variance of 1. To avoid data redundancy, we re-
duced the number of features to retain only uncorrelated
variables [123]. A pair of features exhibiting a Pearson cor-
relation factor greater than 0.55 were considered to be
correlated. For each binary combination of correlated fea-
tures, one was eliminated. After this step, 25 features from
the original set of 29 were retained (see Additional file 1).

Synthetic minority oversampling
In general, machine learning methods perform poorly
when they are applied to imbalanced datasets in which
negative cases heavily outnumber positive cases [124].
However, in real data sets imbalances ranging from 100:1
up to 10,000:1 have been reported [125]. This type of data-
sets are common in biological studies as well, for example,
in the prediction of translation initiation sites [126] and
pre-miRNA classification [127]. The dataset used in this
work is imbalanced because the number of A-rich IRESs in
S. cerevisiae used in the training of our SVM (9 sequences)
is very small compared to all possible genes containing
IRESs (nearly 100,000 for the 20 selected organisms). To
address this imbalance, synthetic minority oversampling
technique, SMOTE [124] implemented in the DMwR pack-
age [128], was used. SMOTE is an oversampling technique
that generates synthetic minority class samples by randomly
choosing elements along the line segments joining some of
the k minority class nearest neighbors [124]. This technique
was selected because it has been shown to significantly

improve the performance of SVMs used to classify
non-coding RNAs (ncRNAs) [127], to predict RNA-
protein interactions [129], and to analyze other imbal-
anced bioinformatic datasets [130] when this imbalance is
superior to 100:1 [129, 131, 132]. It is worth mentioning
that in our analysis, this imbalance was more significant
than those previously reported (nearly 10,000:1). Addition-
ally, considering the limited number of positive cases, this
represents a potential constraint for the generalization of
our predictions outside the training set. Considering this
concern, our study includes two external positive cases of
experimentally confirmed IRES not used in the training
procedure (see Methods section). Furthermore, we per-
formed an extensive and detailed statistic analysis of the
enrichment of our IRES prediction in specific orthologous
and functional groups (PPI network analysis) that supports
the validity and generalization capacity of our IRES identi-
fication method (see Results and discussion section). For
the SMOTE procedure, the parameter k was set to 300,
the over-sampling to 900, and the under-sampling to 500,
resulting in a subset of 17,500 genes.

Machine learning for IRES prediction
A support vector machine with a second-order polynomial
kernel implemented in the caret package [133] was used for
training on the selected features for IRES prediction. To in-
crease the sensitivity, a cost of 2:1 (positive prediction:
negative prediction) was set for the SVM [134]. Cross-
validation (10-fold) repeated 30 times was used to measure
the performance of the SVM. Predictions were evaluated
using the set of 100,000 genes. Posterior class probabilities
P(class|input) were calculated for each prediction according
to Platt’s methodology [39]. The complete list of predictions
is provided in Additional file 9.

Enrichment analysis for the predictions
Genes predicted to contain IRESs were assigned to their
corresponding orthologous groups. Fisher’s exact test was
performed to determine enrichment significance [19], and
the resulting p-values were corrected for multiple testing
using the Benjamini-Hochberg procedure [135].

Comparison of predictions with experimental data
To compare the probability of a random intersection of
the IRES predictions with sets of translationally-controlled
genes determined experimentally [3], Fisher’s exact test
was used [19].

Gene ontology analysis
The GO enrichment analysis [40, 41] was performed
using the GOstats package [136] in the R software [114],
correcting for multiple comparisons via the Benjamini-
Hochberg method [135].
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Selection of top IRES predictions
To select the best IRES predictions, we used a simple
procedure that consisted of multiplying the posterior
class probability [39] (the probability that a prediction is
an IRES based on SVM output) of each prediction by its
corresponding orthologous group enrichment p-value.
We ranked the predictions according to this product
(lower values indicate better predictions) and established
a cutoff of 0.05. We used only genes classified as having
IRESs by the SVM to avoid increasing the misclassifi-
cation. The list of top predictions can be found in
Additional file 2.

Protein-protein network analysis
Interaction data were obtained from the STRING data-
base version 9.1 [45] using the STRINGdb package in
the R software [45]. Graph properties were calculated
using the Louvain method [53] implemented in the igraph
package [54]. The corresponding number of genes in the
complete network or in the particular module (Fig. 3c) to
be evaluated was sampled at random from the entire list of
protein-coding genes in S. cerevisiae. Afterwards, a network
was constructed using the sampled genes, and its graph
properties were calculated. This process was repeated
100,000 times for each case. The data were Box-Cox trans-
formed to approximate normal distributions [137]. The
normal distribution function was applied to calculate
the p-values using the R software [114].

Protein homology determination
In order to determine if two proteins are homologous,
pairwise comparison was performed using delta-blast [138],
with an e-value threshold of 1 x 10−6 .

Availability of supporting data
DNA sequences and annotations were obtained from the
Entrez Genome Database (ftp://ftp.ncbi.nlm.nih.gov/
genomes/) [139]. The complete list of organisms and
their corresponding accession numbers are in Add-
itional file 4. The R software is available from https://
www.r-project.org/. Groups of orthologous genes were
downloaded from ftp://cegg.unige.ch/OrthoDB7/
OrthoDB7_ALL_FUNGI_tabtext.gz [140]. The data of
genes having IRESs was obtained from http://iresite.org/
[13] and from [17], and its respective supplement: http://
www.sciencemag.org/content/317/5842/1224/suppl/DC1.
The list of translationally controlled genes determined

by ribosome profiling was downloaded from the materials
and methods supplement of [3]: http://www.sciencema-
g.org/content/335/6068/552/suppl/DC1. All the programs
used in our analysis are available at our web page http://
www.ibt.unam.mx/biocomputo/IRES_programs.html or at
the figshare website http://dx.doi.org/10.6084/m9.figshare.
1598203.

Additional files

Additional file 1: Features used to train our SVM. The initial 29
features to train our SVM are listed. After the selection of non-correlated
features, 25 features from the original set of 29 were retained. A pair of
features exhibiting a Pearson correlation factor greater than 0.55 were
considered to be correlated. (XLS 21 kb)

Additional file 2: Top predictions. List of top genes predicted as
having IRESs, including the names of the genes, their GI identifiers, their
corresponding modules (clusters) in the PPI network, short descriptions/
aliases, and long descriptions. (XLS 98 kb)

Additional file 3: Comparison of ribosome profiles. Ribosome
profiles for Saccharomyces cerevisiae grown in rich media and under
starvation conditions are presented. A) and B) are two genes that have
verified IRESs. C) and D) are positive predictions and E), and F) are
negative predictions. The regions presented comprise the 60 nt upstream
and the 100 nt downstream the start codon. The translation initiation site
is shown (blue vertical lines). The genes having IRESs present an increment
ribosomes occupancy within the 60 nt upstream the translation initiation in
starvation conditions compared to rich media. The two positive predictions
depicted similar increments. These increments are not observed in the two
negative predictions. The profiles were obtained using the web page
http://gwips.ucc.ie/. (PNG 980 kb)

Additional file 4: List of organisms initially considered for the
analysis. (XLS 29 kb)

Additional file 5: List of non-redundant organisms in the analysis.
Non-redundant genomes were selected based on their position in a
maximum likelihood phylogenetic tree that was constructed using
the PHANGORN package [113] available in the R software (http://
www.r-project.org) [114]. (XLS 21 kb)

Additional file 6: Phylogenetic tree. Phylogenetic tree used to select
the non-redundant organisms. Bootstrap supporting values are indicated.
(PNG 79 kb)

Additional file 7: Description of experimentally verified IRESs in
Saccharomyces cerevisiae. A table containing their sequences,
description and references. (XLS 34 kb)

Additional file 8: Comparison of the feature averages of the IRES
predictions to the negative set used for training. The y-axis represents
the log2 ratio of the feature averages for the positive predictions to the
negative set. Higher values for the positive predictions are depicted in
red and lower values in green. The Wilcoxon rank sum test was used to
test the differences between means comparing the positive and negative
sets. (PNG 88 kb)

Additional file 9: Complete predictions. List of genes predicted to
have IRESs, including the GI identifier, gene name, orthologous group,
posterior probability of being an IRES, orthologous group enrichment,
product of the posterior probability and group enrichment, and the
mRNA sequence used. (XLS 1571 kb)
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