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S

La identificacion del grupo de genes asociado a una funcién bioldgica especifica desempefia
un papel fundamental en la comprension del funcionamiento del genoma de una especie. Este
conocimiento acerca de la funcion de un genoma resulta relevante para intervenir en diversos
procesos bioldgicos, como por ejemplo, los diferentes tipos de estrés que podrian afectar el
desarrollo de un organismo. En este trabajo, se lleva a cabo un estudio sobre la expresién de
genes y sus funciones bioldgicas en el maiz (Zea mays), enfocandose particularmente en su
respuesta al estrés provocado por la roya comun (Puccinia sorghi). El objetivo principal fue
predecir las anotaciones funcionales del genoma, y a partir de estas, predecir la capacidad de
un conjunto de genes para resistir el estrés. Esto permitira disminuir la cantidad de genes que
requieren validacion experimental in-vivo, optimizando tanto el tiempo de investigacion
como la eficiente utilizacidn de recursos disponibles. Para alcanzar tal propoésito, se emplea
una metodologia in-silico fundamentada en la asociacion de anotaciones funcionales del
genomayy en la clasificacion de genes que demuestran resistencia al estrés. Estas predicciones
se realizan utilizando técnicas de aprendizaje automatico supervisado, tomando en cuenta la
informacién de anotaciones funcionales previamente identificadas en la literatura, asi como
bases de datos conocidas y las propiedades topologicas de la red de coexpresion del maiz.
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optimizacion in-silico de la resistencia de Zea mays (maiz)
a Puccinia sorghi (roya comtn del maiz)

Abstract

La identificacién del grupo de genes asociado a una funciéon biologica especifica
desempena un papel fundamental en la comprension del funcionamiento del genoma
de una especie. Este conocimiento acerca de la funcién de un genoma resulta relevan-
te para intervenir en diversos procesos bioldgicos, como por ejemplo, los diferentes
tipos de estrés que podrian afectar el desarrollo de un organismo.

En este trabajo, se lleva a cabo un estudio sobre la expresiéon de genes y sus
funciones biologicas en el maiz (Zea mays), enfocandose particularmente en su res-
puesta al estrés provocado por la roya comun (Puccinia sorghi). El objetivo principal
fue predecir las anotaciones funcionales del genoma, y a partir de estas, predecir la
capacidad de un conjunto de genes para resistir el estrés. Esto permitiré disminuir la
cantidad de genes que requieren validaciéon experimental in-vivo, optimizando tanto
el tiempo de investigacion como la eficiente utilizacion de recursos disponibles.

Para alcanzar tal proposito, se emplea una metodologia in-silico fundamentada
en la asociaciéon de anotaciones funcionales del genoma y en la clasificacion de genes
que demuestran resistencia al estrés. Estas predicciones se realizan utilizando téc-
nicas de aprendizaje automatico supervisado, tomando en cuenta la informacion de
anotaciones funcionales previamente identificadas en la literatura, asi como bases de
datos conocidas y las propiedades topologicas de la red de coexpresion del maiz.

Estas anotaciones funcionales resultan fundamentales para analizar los procesos
biolégicos relacionados con esta enfermedad y desempenan un papel clave en la
mejora de la resistencia al estrés ambiental en el maiz. Los genes identificados como
resistentes pueden ser de gran ayuda al reducir el conjunto de genes candidatos que
deben someterse a validacion in-vivo en respuesta a un tratamiento especifico.

Palabras Clave: Zea mays, Genoma, Puccinia sorghi, Machine learning.
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Capitulo 1

Introduccion

El maiz (Zea mays) es uno de los cereales mas consumidos en todo el mundo
debido a su alto contenido nutricional, lo que lo convierte en un alimento esencial
tanto para los seres humanos como para los animales. Adicionalmente, el maiz tam-
bién se utiliza como materia prima en diversas industrias para producir endulzantes
y almidén alimentario, fabricar aceites y otros productos derivados de su fermenta-
cion como etanol, alcohol industrial, antibidticos y plasticos; ademas, en el contexto
de la transformacion sostenible que se experimenta actualmente, el maiz también
ha sido utilizado como sustituto del petroleo y sus derivados [17, 29], por ejemplo,
el bioetanol de maiz es un compuesto quimico obtenido a partir de la fermentaciéon
de los azucares que luego puede utilizarse como combustible. En general, se mez-
clan cantidades variadas con gasolina y su uso se ha extendido principalmente para
reemplazar el consumo de derivados del petroleo.

La produccion de maiz en Colombia, desempena un papel importante en la se-
guridad alimentaria, el maiz es uno de los cultivos fundamentales en la dieta de su
poblacién, proporcionando nutrientes esenciales para una alimentaciéon equilibrada.
Ademas de su importancia nutricional, la producciéon de maiz contribuye a la ge-
neraciéon de empleo en las comunidades rurales del pais, fortaleciendo la economia
agricola y promoviendo la inclusion social. Este cultivo también tiene un impacto
significativo en la cadena agroindustrial, al ser utilizado como materia prima para
la produccion de alimentos procesados y otros productos derivados que impulsan la
economia de diferentes regiones. Sin embargo, como fenalce y Bustos lo describen en
[1, 6], la principal problemética observada en la baja produccion del maiz en el pais
se debe a la importacion del grano, que se estima aproximadamente en un 74 % del
maiz que se consume en Colombia, ademas en el ano 2022 se produjeron 1,9 millones
de toneladas de maiz blanco y amarillo, cifra que no cumple con la demanda exigida
por el pais, convirtiéndolo en el principal importador de maiz de la region, y séptimo
en el mundo.

El cultivo de maiz en la Provincia Sabana Centro se siembra transitoriamente,
haciendo rotacién con otros cultivos. El departamento de Cundinamarca presento
una produccion de 75.000 toneladas en el ano 2018 [16]. El trabajo presentado en |28§]
afirma que las diferencias mas relevantes con los principales productores de maiz que
son Estados Unidos y China [6], con el resto del mundo estan marcadas por el uso de
material genético modificado y la tecnificacion de sus cultivos, todas encaminadas
a la maximizacion de la productividad en cada uno de estos ambientes [11]. En ese
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mismo contexto, la investigacion relacionada con la producciéon de semillas de alta
calidad, es un factor determinante en el aumento de la productividad y la calidad
del cultivo de maiz; asi mismo, debe ir acompanada de jornadas de capacitacion,
con el fin de socializar y transferir la tecnologia al agricultor [46]. De otro modo,
las practicas utilizadas para aumentar la produccién agricola del cultivo de maiz
intensifican el deterioro del medio ambiente, aumentando el uso de insumos quimi-
cos y dejando de lado las practicas agroecologicas sostenibles de los cultivos. Sin
embargo, en Cundinamarca la inversion en los predios por parte de los productores
y del estado en la tecnologia de estos cultivos se caracteriza por ser escasa y la baja
productividad se ha agravado en los ultimos afios debido al cambio climéatico [34].

Los diversos usos del maiz han llevado a un aumento en su demanda a nivel
mundial y a un cambio en el mercado de los granos. Estudios como [21, 18| sugieren
que esto puede generar crisis en paises que dependen de las importaciones del maiz
debido al aumento de los precios y la reduccién de la oferta. Esta dindmica del
mercado sumado a las diversas enfermedades que afectan el rendimiento y la calidad
del maiz, requieren acciones que permitan mitigar las afectaciones.

Entre las enfermedades que afectan el maiz, una de alto impacto es la roya, cau-
sada por el hongo Puccinia sorghi. La roya comun del maiz es una enfermedad foliar
que afecta tanto a las hojas como a las espigas y se caracteriza por la aparicién de
manchas de color marrén-rojizo en las hojas, esto reduce la capacidad fotosintética
de la planta y afecta su desarrollo general. Ademas, la infecciéon temprana de las
espigas puede causar la reduccion del rendimiento y la calidad del grano, lo que
representa una amenaza significativa para la produccion y la seguridad alimenta-
ria [12].

Por esta razon, es importante implementar técnicas y herramientas computacio-
nales que permitan analizar las caracteristicas genéticas del maiz con el fin de acele-
rar el mejoramiento de parametros de desempeno de los cultivos y reducir costos de
experimentacion in-vivo. La biotecnologia presenta un gran potencial en este sentido,
gracias a los notables avances en genética molecular, ingenieria genética, aprendizaje
automatico y bioinformética a nivel mundial, es posible desarrollar nuevas varieda-
des e hibridos de maiz que tengan mejoras sustanciales, como la biofortificacion del
cultivo a situaciones de estrés bidtico y abidtico, la obtencién de mayor calidad en el
grano y la produccion de productos finales con valor agregado [38]. El aumento de la
productividad es fundamental para garantizar la seguridad alimentaria y promover
el crecimiento econémico.

Sin embargo, el costo y el tiempo necesarios para anotar grandes conjuntos de
genes con sus funciones biolégicas mediante experimentacion in-vivo siguen sien-
do prohibitivamente altos debido a su demanda de tiempo y recursos econdémicos
[7, 57], ya que un bajo porcentaje de los genomas quedan exitosamente anotados al
realizar el proceso en el laboratorio, lo que conlleva a un enriquecimiento con grupos
muy pequenos de genes. Para superar esta limitacion, se han introducido enfoques
hibridos que combinan el conocimiento existente sobre las asociaciones gen-funciéon
con métodos in-silico |8, 10, 26, 41|. Estos enfoques hibridos permiten enfrentar la
naturaleza combinatoria de la anotaciéon de genes, lo que posibilita que la experi-
mentaciéon computacional reduzca el esfuerzo, el tiempo y los costos asociados a la
experimentacion in-vivo.

Esta tesis se basa en el estudio de anélisis gendémicos y transcriptémicos para
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Capitulo 1. Introduccion

desarrollar un clasificador que use la informacién de la coexpresion y sea capaz de
predecir grupos de genes resistentes a la roya para optimizar la experimentacion
1N-VIV0.

El genoma es el conjunto de material genético (ADN) que almacena y codifica
la informacién inherente a los seres vivos. Esta compuesto por regiones codificantes,
conocidas como genes, y regiones no codificantes. A través del genoma, se encuentran
establecidos los mecanismos de regulacion que permiten el adecuado funcionamiento
de un organismo, asi como el control en la transmision de informacién, la coordina-
cion de interacciones genéticas y proteicas, y las respuestas frente a cambios en el
entorno, entre otros procesos fundamentales.

La coexpresion de genes se refiere a la activacion simultanea de genes que estan
asociados en procesos biologicos. Por ejemplo, Glazebrook y colegas en [14] afirman
que, en respuesta a un tipo de estrés, se activa una respuesta defensiva mediante
la expresion de un grupo de genes. Representar la interacciéon de estos genes como
una red de coexpresion (GCN, por sus siglas en inglés) resulta ttil para identificar
anotaciones funcionales. Las redes de coexpresion de genes se representan como
grafos no dirigidos y ponderados. En estas redes, los nodos representan los genes y las
aristas ponderadas reflejan el valor de la coexpresion. El analisis de las propiedades
topologicas de estas redes permite realizar predicciones sobre las funciones de los
genes [47]. Numerosos estudios han demostrado que las redes de coexpresion de
genes (GCN) y los analisis basados en redes complejas son un marco valioso para
guiar la anotacion in-silico de genes [35, 40, 48]. Las anotaciones funcionales se
definen en la ontologia génica (GO, por sus siglas en inglés), la cual comprende
tres tipos principales de anotaciones: procesos biologicos, funciones moleculares y
componentes celulares [13].

La asociacion de genes con funciones aun desconocidas es fundamental para
comprender céomo el genoma sienta las bases de la vida. La investigacion en el desa-
rrollo de tratamientos que utilizan la informaciéon genémica de los organismos para
abordar condiciones especificas, como mejorar la defensa a tensiones ambientales o
enfermedades, ha generado un cuerpo significativo de estudios [44, 53, 49].

Un enfoque presentado en [56] propone la utilizaciéon de redes convolucionales de
grafos para predecir funciones de proteinas de maiz. En particular, se emplea una
secuencia de aminoacidos de las proteinas y la jerarquia de la ontologia de genes para
predecir las funciones mediante un modelo de red convolucional de grafos profundos
denominado DeepGOA. Los resultados de este estudio demuestran que DeepGOA
es una herramienta poderosa para integrar datos de aminoécidos y la estructura de
GO en la anotacién precisa de proteinas.

De manera similar, el trabajo presentado en [9] predijo los fenotipos y funcio-
nes asociados a los genes del maiz utilizando dos enfoques: (i) agrupacion jerarquica
basada en conjuntos de datos del transcriptoma y el metaboloma (conjunto de meta-
bolitos presentes en un organismo); y (ii) analisis de enriquecimiento de la ontoloogia
génica. Los resultados de este estudio sugieren que el perfilado de plantas individua-
les es un diseno experimental prometedor para reducir la brecha entre el laboratorio
y el campo.

Gligorijevic et al. [15] propusieron un método de fusion de redes basado en
autocodificadores profundos multimodales para extraer caracteristicas de alto nivel
de proteinas utilizando multiples redes de interaccion. Este enfoque, denominado
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deepNF, se fundamentd en técnicas de aprendizaje profundo que capturan carac-
teristicas relevantes de proteinas a partir de redes de interaccién complejas y no
lineales. Los resultados obtenidos demostraron la importancia de extraer nuevas
caracteristicas de las redes biologicas para la anotacion de genes con funciones.

En resumen, el desarrollo de métodos computacionales y enfoques hibridos que
combinan el conocimiento existente y la experimentacion in-silico ha demostrado
ser una estrategia efectiva para abordar la anotacion de genes y predecir funciones
en distintos organismos. Estos enfoques proporcionan alternativas mas eficientes y
econ6émicas para comprender y aprovechar el potencial del genoma en la mejora de
los cultivos.

Las anotaciones funcionales estan estructuradas en una jerarquia y se definen
como un grafo aciclico dirigido. Sin embargo, en los experimentos de anotaciéon de
genes, a menudo se pasan por alto las relaciones existentes entre los procesos biolo-
gicos, a pesar de que estas relaciones son fundamentales para mejorar la precision y
evitar inconsistencias en las predicciones. Se considera que una prediccion es incon-
sistente con la jerarquia cuando se infiere que un gen tiene una funcién especifica
“a”, pero no se infiere que también posee todos los ancestros de “a”. El cumplimien-
to de las restricciones ancestrales se conoce cominmente como la regla del camino
verdadero en ontologia génica [47, 2|, y como restriccion jerarquica en HMC [50].

Por otro lado, el trabajo presentado en [55] guarda una estrecha relacion con
este tema. En dicho estudio se propone un enfoque denominado Gene Ontology hie-
rarchy preserving hashing (HPHash), que se utiliza para predecir funciones génicas
y conservar el orden jerarquico entre los términos de Gene Ontology (GO). Este
método se basa en la similitud taxonémica entre los términos para capturar la jerar-
quia existente en GO. Los resultados obtenidos evidenciaron que HPHash preserva
la jerarquia GO y mejora el rendimiento de las predicciones.

Para desarrollar estrategias efectivas de manejo de la roya en el maiz, es funda-
mental comprender los mecanismos genéticos y moleculares que estan involucrados
en la resistencia del maiz a esta enfermedad. Aunque se han logrado avances en la
identificacion de genes asociados con la resistencia a la roya en el maiz, atn existen
muchas incognitas sobre los mecanismos subyacentes y como se pueden utilizar para
mejorar la resistencia en las variedades de maiz. Por lo tanto, se requiere una mayor
investigacion en este campo para desarrollar estrategias de manejo mas efectivas y
contribuir al mejoramiento genético de variedades de maiz que sean més resistentes
a la roya.

Uno de los posibles enfoques para aproximar a la respuesta de esta probleméatica
es a través del analisis holistico de datos gendmicos, transcriptémicos, y fenotipi-
cos, que a través del uso de herramientas bioinformaticas permitan la prediccion
de funciones de genes poco conocidos o no caracterizados, como la posibilidad de
candidatizar genes relevantes asociados a la resistencia a la roya. El estudio de la
resistencia del maiz a la roya tiene implicaciones directas en la mejora de la produc-
tividad y calidad de los cultivos, y también contribuye al desarrollo de estrategias
de manejo integrado de enfermedades en la agricultura. Ademas, al comprender me-
jor los mecanismos de resistencia, sera posible disenar estrategias de mejoramiento
genético mas eficientes y sostenibles, con el potencial de reducir la dependencia de
pesticidas y mejorar la sostenibilidad ambiental de la produccion de maiz.

En este trabajo se presenta un modelo de extraccion de caracteristicas para la
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Capitulo 1. Introduccion

anotacion in-silico de genes utilizando la clasificacion jerarquica de multietiqueta
(HMC). El enfoque propuesto consiste en disefiar un modelo de prediccion que asig-
nara funciones a los genes cumpliendo con la regla de la ruta verdadera. Para lograr
esto, se realizara una busqueda en la literatura para identificar cuerpos de anota-
cion de genes y se recopilardn los genes que se hayan identificado como relevantes
al estrés inducido por la infecciéon de la roya.

Posteriormente, se construye una red de coexpresion de genes y se crea una matriz
de afinidad que capturara las relaciones de coexpresion entre ellos. Estas relaciones
son utilizadas para identificar grupos de genes que ayudaran a asociar funciones
a los genes. Se aplica un algoritmo de agrupamiento con enriquecimiento de genes
para extraer més caracteristicas relevantes para la tarea de clasificacion. Estudios
anteriores, como el mencionado en [42], han demostrado que las nuevas caracteris-
ticas construidas a partir de redes de coexpresion de genes y las asociaciones entre
genes y funciones utilizando algoritmos de agrupamiento espectral son efectivas para
mejorar el rendimiento de la prediccion en la anotacion de genes. Con base en los
resultados obtenidos, se realizard una predicciéon para identificar la asociacion de
funciones bioldgicas con los genes y finalmente se clasificaran grupos de genes como
resistentes a la roya comin del maiz.

En resumen, el objetivo principal de esta tesis de maestria es predecir las ano-
taciones funcionales del genoma de maiz, y a partir de estas, seleccionar genes rele-
vantes que responden frente a un estrés biotico, tales como la infeccion por Puccinia
shorgi, que llevaria a la enfermedad de la roya. Este nuevo conocimiento sobre la
resistencia del maiz a la roya permitira la evaluacion de genes promisorios, a través
de validacion experimental in-vivo, que acelere el tiempo de investigacion y optimice
la eficiente utilizaciéon de recursos disponibles. Los resultados obtenidos pueden te-
ner un impacto significativo en el mejoramiento genético de variedades de maiz méas
resistentes a la roya, lo que beneficiaré tanto a los agricultores como a la seguridad
alimentaria a nivel mundial.

Este documento se organiza de la siguiente manera:

El capitulo 1 es la indroduccion.

El capitulo 2 presenta los métodos utilizados en el presente trabajo y la motiva-
cion para aplicarlos en las distintas etapas para la clasificacion.

El capitulo 3 analiza el caso de estudio Zea Mays donde se observan los resultados
de los modelos utilizados.

El capitulo 4 concluye el documento con los resultados obtenidos y propone el
trabajo futuro
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Capitulo 2

Preliminares

En esta seccion se presentan los métodos utilizados en el trabajo de grado y la
justificacion para aplicarlos en las etapas para la clasificaciéon. A continuacion, se
encuentran la agrupacion espectral, las redes de coexpresion de genes, prediccion
de la funcién de los genes, la clasificacion jerarquica multietiqueta, extraccion de
caracteristicas basada en clusters, grafo de afinidad, agrupamiento de genes, enri-
quecimiento de genes, la aplicacion de clasificacion jerarquica multietiqueta para la
prediccion de funciones de genes, entrenamiento y prediccién de resistencia, y la
evaluacion de los modelos de prediccion.

2.1. Agrupacioén espectral

El propoésito de realizar un anélisis de agrupamiento a una red es identificar gru-
pos de vértices que compartan una nociéon (paramétrica) de similitud [39, 5]. Nor-
malmente, para el agrupamiento se utilizan medidas de centralidad o distancia. La
agrupacion espectral es un método discriminativo, es decir, no requiere conocimien-
tos previos sobre las clases para clasificacion, el agrupamiento se realiza utilizando
tinicamente la informacion contenida en los datos y algunos parametros de partida
como el namero de agrupaciones. La inicializacion es una etapa importante en los
métodos no supervisados, ya que la mayoria de ellos son sensibles a los parametros
de partida [36]. La agrupacion espectral es un método de agrupamiento con funda-
mentos en la teoria algebraica de grafos [20]. Se ha demostrado que la agrupacion
espectral ofrece un mejor rendimiento global en distintos ambitos de aplicacion que
otros algoritmos de agrupamiento [30].

Las técnicas de agrupacion espectral aprovechan la topologia de los datos a partir
de una representacion basada en grafos no dirigidos y ponderados [36]. Dado un grafo
G, la descomposicion de agrupamiento espectral de GG puede representarse mediante
la ecuacion L = D — A, donde L es el Laplaciano, D es el grado (es decir, una
matriz diagonal con el namero de aristas incidentes en cada nodo), y A las matrices
de adyacencia de G. La agrupacion espectral utiliza, por ejemplo, los n vectores
propios asociados a los n valores propios diferentes que cero mas pequenos de L.
De este modo, cada nodo del grafo obtiene una coordenada en R™. La coleccion
resultante de vectores propios sirve de entrada a un algoritmo de agrupacion (por
ejemplo, k-medias) que agrupa los nodos en n clusters. Esto significa que el analisis
espectral puede apoyar a las técnicas convencionales generando una inicializaciéon
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Capitulo 2. Preliminares

que mejore la convergencia del algoritmo o ensenando caracteristicas de similitud o

afinidad.

2.2. Red de coexpresion de genes

Los grafos son conjuntos, no vacios, de objetos denominados nodos o vértices, y
de lineas denominadas aristas que unen por pares los vértices. Las aristas indican la
relacion entre los vértices, de forma que si dos vértices estan relacionados se traza una
linea entre ellos, en caso contrario no debe existir ningtn trazo. Los grafos pueden
clasificarse en dirigidos y no dirigidos. Los grafos no dirigidos no tienen definido un
sentido en la relacion entre sus elementos. En los grafos dirigidos, las aristas tienen
orientacion definida [33]. Las redes de coexpresion de genes (GCN, por sus siglas en
inglés) asocian los genes que tienen una expresion similar ante diferentes estimulos,
lo que puede significar una relaciéon funcional entre ellos. Las redes de coexpresion
de genes son representadas como grafos no dirigidos donde cada vértice identifica
un gen y las aristas la coexpresion entre dos genes.

Definiciéon 2.2.1. Sea V un conjunto de genes, E' un conjunto de aristas que co-
nectan pares de genes, y w : ' — R, una funcion de peso. Se dice que una red de
coexpresion de genes pesada es un grafo pesado G = (V, E, w).

El conjunto de genes V' de una red de coexpresion es particular del genoma
estudiado. La correlaciéon de los perfiles de expresion entre cada par de genes se
mide, por lo general, mediante el coeficiente de correlaciéon de Pearson. Cada par
de genes se asigna y clasifica segiin una medida de relacién, y se utiliza un umbral
como valor de corte para determinar E. La funcién de peso w denota la fuerza de la
coexpresion entre cada par de genes en V. Por ejemplo, en la base de datos ATTED-
I1, la relacion de coexpresion entre cualquier par de genes se mide como un z-score
expresada como una funcion del indice de coexpresion LS (Logit Score) 32, 31].

2.3. Prediccion de Funciones de Genes

En una red de coexpresion de genes anotada, cada gen se asocia al conjunto de
funciones biolégicas con las que esté relacionado (por ejemplo, mediante experimen-
tos in-vitro).

Definicion 2.3.1. Sea A un conjunto de funciones biologicas. Una red de coexpresion
de genes anotada es una red de coexpresion de genes G = (V, E, w) complementada
con una funcién de anotaciéon ¢ : V — 24,

Dada una red de coexpresion anotada G' = (V, E,w) con funcién de anotacion
¢, el objetivo es utilizar la informaciéon representada por ¢, junto con informacion
adicional (por ejemplo, caracteristicas de ), para obtener una funcion ¢ : V —
24 que extiende ¢. Las asociaciones entre genes y funciones que no se encuentran
anotadas en ¢ o bien no se han encontrado mediante experimentacion en laboratorio,
o bien no existen en un sentido biologico. Las nuevas asociaciones identificadas por v
son una sugerencia de funciones que deben verificarse mediante experimentos in-vitro
o in-vivo. La funcién 1 se obtiene a partir de un predictor de funciones asociadas a
los genes, por ejemplo, basado en un modelo de aprendizaje automético supervisado.
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2.4. Clasificacion jerarquica multietiqueta

2.4. Clasificacién jerarquica multietiqueta

La Clasificacion de nodos se encarga de predecir una clase de nodo para unos
datos de entrada basandose en la informacion de otros nodos de la red [3|. En general,
los problemas de clasificacion de nodos se pueden clasificar en tres tipos diferentes:
clasificacion binaria se refiere a predecir un atributo (objetivo) con dos clases (por
ejemplo, positivo y negativo) |22|; clasificacion multiclase se refiere al caso en que
el atributo a predecir tiene méas de dos clases y son mutuamente excluyentes (por
ejemplo, la marca de un automovil) [27]; y clasificacion multietiqueta se refiere a
la prediccion de un atributo con al menos dos clases, pero en el que una instancia
puede asociarse a méas de una clase (por ejemplo, el problema de prediccion de la
funcion génica) [52].

Aunque los métodos de prediccion mencionados se utilizan con frecuencia, gene-
ralmente no tienen en cuenta las relaciones jerarquicas entre las clases. Para tales
escenarios, la clasificacion jerarquica multietiqueta (HMC) aborda la tarea de pre-
diccion de resultados estructurados donde las clases se organizan en una jerarquia
y una instancia puede pertenecer a multiples clases. Los autores en [45] exponen
que existen dos tipos de métodos para explorar la estructura jerarquica. En primer
lugar, top down o clasificadores locales se refieren a predecir parcialmente las clases
en la jerarquia de arriba a abajo. En segundo lugar, big bang o clasificadores globales
se refiere al uso de un tnico clasificador que considera toda la jerarquia a la vez.

Los clasificadores que ignoran las relaciones de clase, prediciendo solo las clases
del tltimo nivel en la jerarquia o prediciendo cada clase de forma independiente, a
menudo conducen a predicciones inconsistentes. Esto se refiere al hecho de que se
infiere que un nodo tiene una clase particular a, pero el resultado del clasificador no
infiere la asociacion del nodo con todas las clases antepasadas de a en la jerarquia.
En otras palabras, una prediccién incoherente indica que la predicciéon no satisface
la jerarquia para alguna clase a. La satisfaccion de las restricciones ancestrales a
menudo se denomina regla del camino verdadero en GO [47, 2| y restriccion jerdrquica

en HMC [50].

En trabajos se utilizaron cuatro métodos de clasificacion jerarquica multietiqueta
que son: Clasificador local por nodo (len) el cual consiste en entrenar un clasificador
binario para cada clase de la jerarquia excepto la raiz. Clasificador local por nodo
padre (lcpn) consiste en entrenar un clasificador multietiqueta para cada nodo padre
de la jerarquia para distinguir entre sus clases hijas. Clasificador local por nivel (lcl)
consiste en entrenar un clasificador multietiqueta para cada nivel de la jerarquia
de clases excepto para la raiz. Clasificador global consiste en construir un unico
clasificador multietiqueta teniendo en cuenta la jerarquia en su conjunto durante una
tnica ejecucion [41, 43]. Observe en la figura 2.1 una ilustracion de como funcionan
los métodos explicados.

Sin embargo, los resultados presentados en [43|, demuestran que el mejor de-
sempeno de clasificacion jerarquica multietiqueta se obtuvo reiterativamente del
clasificador global. El clasificador global puede asignar a una instancia clases po-
tencialmente de todos los niveles de la jerarquia, por esta motivacion en el trabajo
presente se utiliza inicamente este método.
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Clasificador Local Clasificador Local Clasificador Local Clasificador Global
Por Nodo (lcn) Por Nodo Padre (lcpn) Por Nivel (lcl)

Figura 2.1: Ejemplo de métodos globales y locales para la clasificacion jerarquica
multietiqueta. Dada una jerarquia de clases (1, a, b, ¢, d, e y f), los cuadros discon-
tinuos muestran el niamero de clasificadores necesarios para cada método [43].

2.5. Extraccion de caracteristicas basada en clus-
ters

Se presenta la motivacion para extraer caracteristicas de la GCN utilizando un
algoritmo de agrupamiento y el enriquecimiento de términos de la ontologia de genes.
En este proceso se combina la informacion de la GCN y las asociaciones entre genes y
funciones, para crear nuevas caracteristicas que capturen las propiedades topologicas
de la GCN.

Las entradas del modelo son una GCN, denotada por G = (V, E, w), un conjunto
de funciones biolégicas A, una funciéon de anotaciéon ¢ : V — 24, un grupo de genes
relevantes al estrés por infeccion de la roya comin del maiz B en la literatura [23] y
un conjunto K = ko, ..., k,,_1 para muestrear el niimero de clusters. La funcién de
anotacion ¢ debe satisfacer la regla del camino verdadero para la jerarquia GO |2,
47]. Es decir, si un gen esté asociado a una funcion, entonces también debe estar
asociado a cada ancestro de la funcién en la jerarquia, y si un gen no esta asociado
a una funcion, entonces no debe estar asociado a ninguno de sus descendientes.

La salida es una matriz de caracteristicas Jp, de dimension |V| x |A||K| — [0, 1],
que especifica la probabilidad de que los genes V' se asocien a las funciones en A
cuando el grafo se descompone en m clusters. La matriz Jr corresponde a la GCN
(es decir, el grafo GG) y a un grafo de afinidad definido en la siguiente subseccion.

El proceso de extraccion de caracteristicas consta de tres etapas, que se represen-
tan en la Figura 2.2. En primer lugar, se crea un grafo de afinidad F' con informaciéon
en ¢ y B a partir de G. En segundo lugar, se aplica el algoritmo de agrupacion es-
pectral a F' para el nimero m diferente de agrupaciones especificado en K. En tercer
lugar, se utiliza la técnica de enriquecimiento de términos de la Ontologia Génica
para crear m caracteristicas para cada funcién a € A, correspondientes al nimero
de clusters en K.

2.6. Grafo de afinidad

Se construye un grafo de afinidad F' = (V, E,wr) entre G y ¢. Su funcién de
peso se define como la media entre el valor de la coexpresiéon especificado por w y
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2.6. Grafo de afinidad

Entrada:
[] Estado G=(V,E. w GCN
[ Entrada A Funciones Biologicas
[ Salida G o B o: V—21 Funcion de Anotacion
I, e - -
Genes relevantes al estrés
B inducido por la infeccion de la
y roya
K= {ky,...k,1} Numero de agrupaciones
Grafo de
Afinidad
/ F=(V, L wp) /
¥

Clustering

/ a A K /Lp Espectral con
Enriquecimiento
/ J V x lo\4|l /

Figura 2.2: El método de extracciéon de caracteristicas basado en la agrupacion
consta de tres etapas. La creacion del grafo de afinidad, el proceso de agrupamiento
espectral y el enriquecimiento de términos de la ontologia de genes. Sus entradas son
una GCN, denotada por G = (V, E, w), un conjunto de funciones A, una funciéon de
anotacion ¢ : V — 24, un grupo de genes identificados como relevantes al estrés por
infecciéon de la roya comin del maiz B y un conjunto K = ko, ..., k,_1. Su salida
es una matriz de caracteristicas de dimension V' x A - K — [0, 1] que especifica la
probabilidad de que los genes estén asociados a las funciones en A cuando el grafo
se descompone en m clusters, cada uno de tamano k;, para 0 < i < m.

la proporciéon de funciones compartidas entre genes especificada por ¢.

Definiciéon 2.6.1. La funcion de peso wr : V x V' — [0, 1] se define para cualquier
u,v € V como

wr(u,v) = 2 \ max(w) — 1 - ¢(u) N (v

donde max(w) indica el valor maximo en el rango de w (que existe porque w es
finito).

1 (w(u,v) -1 |o(w)U ¢(v>\) |

Bajo el supuesto de que al menos un elemento en el rango de w es mayor que 1,
se garantiza que el rango de wp es [0, 1] (porque w : V x V — [1,00)). Este es el
caso en la practica, porque la coexpresion entre dos genes en la GCN se cuantifica
en términos de z-score, que es muy poco probable que sea 1 para todos los pares de
genes.
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2.7. Agrupamiento de genes

El algoritmo de agrupacion espectral se aplica al grafo F' para descomponerlo
(es decir, agrupar los genes V') utilizando el ntimero de clusters especificado por
K = ko, ..., ky,_1. La descomposicion de F' se realiza m veces, una vez por cada k
en K. La matriz de adyacencia del grafo pesado y no dirigido F' se utiliza como una
matriz de afinidad precalculada necesaria para el algoritmo de agrupacion espectral.
El resultado del algoritmo de clustering es una asignaciéon de nodos a clusters de
tamano k, para cada k en K. Més concretamente, la salida de esta etapa es la matriz
I:V x K —[0,1], donde cada columna 0 < i < m representa la descomposicion de
F en k; clusters.

2.8. Enriquecimiento de genes

El objetivo de esta etapa es producir una matriz Jp : V. x A- K — [0,1],
especificando la probabilidad de que los genes se asocien a cada funciéon a € A
cuando F' se descompone en el nimero determinado de clusters.

Para cada descomposicion de la etapa anterior (es decir, cada columna de la
matriz [) y funciéon a € A, las agrupaciones resultantes se utilizan para calcular si un
namero significativo de miembros asociados a la funcion a esté (localmente) presente.
Intuitivamente, si los genes agrupados tienen una fuerte relaciéon de coexpresion y la
mayoria del grupo esta asociada a la funcién bioldgica a, entonces es probable que
los genes restantes también estén asociados a a (es decir, por asociacion, véase [37]).
De este modo, paracadav € V,a € A,y k € K, la entrada Jr(v,a-k) es un p-valor
que indica si la funcion a esta sobrerrepresentada en la descomposicion de £ clusters
de F'. Este proceso se conoce cominmente como enriquecimiento de términos de
Ontologia de Genes y puede utilizar diferentes pruebas estadisticas, como la prueba
exacta de Fisher [54].

2.9. Clasificacién jerarquica multietiqueta para la
prediccién de funciones de genes

Esta seccion presenta el proceso de prediccion de funciones de genes utilizando
la clasificacion jerarquica multietiqueta para crear un predictor, enriquecido con la
informacion de las caracteristicas creadas en la Seccion 2.5.

La jerarquia de la Ontologia de genes se define como un grafo aciclico dirigido
que contiene tres tipos principales de anotaciones: procesos biologicos, funciones
moleculares y componentes celulares [13]. Este trabajo se centra en los procesos
biologicos, es decir, un subgrafo de la jerarquia GO. Este subgrafo se denota como
H = (A, R), donde A es el conjunto de procesos biologicos y R la relacion binaria
que representa las relaciones ancestrales entre pares de procesos biologicos (es decir,
(a,b) € R significa que la funcion b es ancestro de la funcion a en la jerarquia GO).
Para transformar la jerarquia GO de procesos bioldgicos en un arbol, se utiliza el
algoritmo de clasificacion topologica presentado en [41]. Como resultado, la jerarquia
se divide en varios componentes, es decir, subarboles de H llamados subjerarquias.
Cada subjerarquia, H = (A", R') con A’ C A, R" C R, y r € A’ la raiz, se asocia a
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2.10. Entrenamiento y prediccion

un subgrafo G' = (V’, E', w) que contiene todos los genes v € V' asociados a r, es
decir, V' = ¢~ 1(r).

Las entradas del enfoque son una subjerarquia H' = (A’, R'), un subgrafo de
la GCN, denotado por G' = (V' E',w), donde V! C V y E' C E, una funciéon de
anotacion ¢ : V — 24" y la matriz Jp resultante de la seccion 2.5. La salida es una
funcion ¢ : V' x A" — [0, 1], especificando, para cada gen v € V', la probabilidad
(v, a) de que v esté asociado a funcion a € A'.

En primer lugar, se crea la submatriz J a partir de Jp, considerando tnicamen-
te los genes V' C V y las funciones A’ C A. Esta submatriz representa propiedades
estructurales del subgrafo de la GCN G’, y asociaciones entre genes y funciones ba-
sadas en multiples particiones del grafo. La figura 2.3 ilustra el proceso de prediccion
de funciones biologicas.

Segtn los resultados obtenidos en el trabajo presentado en [43], se seleccionan las
caracteristicas resultantes de la matriz de afinidad para la prediccién, esto debido a
que mediante el método SHAP las diferentes combinaciones de selecciéon de caracte-
risticas reflejaron que los mejores resultados se obtienen con la matriz de afinidad.
(SHapley Additive exPlanation, es un marco que calcula los valores de importancia
de cada atributo o caracteristica en un conjunto de datos para el desempeno de la
prediccion, utilizando conceptos de la teoria de juegos [24, 25|. SHAP asigna va-
lores para explicar qué caracteristicas del modelo son las mas importantes para la
prediccion calculando los cambios en la prediccion cuando se condicionan las carac-
teristicas). No obstante, para el presente trabajo no se ejecut6 el algoritmo SHAP
debido a su alto costo computacional, ya que las combinaciones de los atributos
tienen una complejidad alta. Asimismo, en la etapa de clasificacion jerarquica el cla-
sificador global fue seleccionado para predecir asociaciones entre genes y funciones
sin inconsistencias (es decir, cumpliendo la regla del camino verdadero), y se uti-
liza tinicamente este método ya que los resultados obtenidos son consistentemente
mejores que el clasificador local por nodo (len), el clasificador local por nodo padre
(lcpn) y el clasificador local por nivel (lcl).

2.10. Entrenamiento y predicciéon

2.10.1. Funciones Biolbgicas

Esta etapa comprende un proceso que combina dos técnicas de aprendizaje au-
tomatico supervisado para construir el predictor v. En concreto, el método random
forest con validacion cruzada estratificada k-fold y la clasificacion jerarquica multi-
etiqueta se utilizan secuencialmente en un proceso.

El proceso toma como entrada la matriz J, que especifica las caracteristicas sig-
nificativas de Jj, la subjerarquia H' y la funcién de anotacion ¢. En primer lugar,
se aplica k-fold para dividir el conjunto de datos en k diferentes divisiones para la
validacion cruzada (tenga en cuenta que k no esté relacionado con la entrada K). Es
decir, cada division se utiliza como conjunto de prueba, mientras que las restantes
k—1 divisiones se utilizan para el entranamiento. Recuerde que la validacion cruzada
tiene como ventaja evitar el overfitting en el entrenamiento. Para la tarea de predic-
cion se selecciono el método random forest ya que es un algoritmo de clasificacion
basado en arboles y multietiqueta [4], [51].
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Figura 2.3: El proceso de clasificacion jerarquica global tiene como entrada una
subjerarquia H' = (A’, R'), un subgrafo de la GCN G’ = (V' ', w), una funcién
de anotaciéon ¢ : V. — 24" que satisface la subjerarquia H’, la submatriz Jr que
contiene tnicamente las funciones A’ y los genes V. Su salida es una funcion 1) :
V' x A" — [0, 1], que indica para cada gen v € V', la probabilidad ¢ (v,a) de que v
esté asociado a cierta funcion a € A’

Los valores de los pardmetros utilizados para random forest, a diferencia de los
valores predeterminados de scikit-learn, son: 200 estimadores (n_ estimators) y un
nimero minimo de muestras de 5 (min_ samples_ split).

La clasificacion jerarquica multietiqueta global cumple con la regla del camino
verdadero. Es decir, para cada gen v € V' y funciones (a,b) € R, la asociaciéon entre
vy a se cumple también la asociaciéon entre v y b (su antepasado). El resultado de
esta etapa es el predictor v, es decir, las probabilidades de asociaciéon entre los genes
de V' y las funciones A'.
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2.10. Entrenamiento y prediccion

2.10.2. Resistencia a la Roya

En la etapa final, se lleva a cabo la prediccién de genes relevantes que responden
al ataque de la roya comin en el maiz. Este proceso se divide en seis experimentos
diferentes con el objetivo de evaluar y comparar su rendimiento.

En el primer experimento, se utiliza como entrada la funcion ¢ : V' x A — [0, 1],
que se obtiene en la subseccion previa de prediccion de asociaciones entre funciones
biologicas y genes especificos del maiz. Junto con los datos de relevancia al estrés
inducido por la infeccion de la roya disponible en el articulo de Saet y colaboradores
[23], v finalmente se emplea el método random forest para realizar la clasificacion y
obtener la probabilidad de resistencia.

En el segundo experimento, se repite el mismo proceso utilizando el método
random forest con k-folding estratificado.

En el tercer experimento, se repite nuevamente el procedimiento utilizando el
método XGBoost para la tarea de prediccion de resistencia.

Asimismo, para el cuarto enfoque propuesto, se utilizan las asociaciones entre
genes y funciones, y el método XGBoost con k-folding estratificado para clasificar
muestras como resistentes a la roya.

Para el quinto enfoque propuesto, se utilizan los datos de la matriz I : V x K —
[0, 1], la cual se obtiene en la etapa de clustering, aprovechando las caracteristicas
extraidas del GCN G, el grafo de afinidad F, y los datos de genes relevantes al
estrés inducido por la infecciéon de la roya B. Se realizan clasificaciones utilizando
los métodos XGBoost y random forest con k-folding estratificado para predecir la
resistencia a la roya comun del maiz.

Finalmente, en el sexto experimento, se realiza nuevamente el proceso de predic-
cion, tomando como entrada tanto las asociaciones de genes con funciones biologicas
1 como la matriz I del clustering y se usa el método XGBoost con k-folding estra-
tificado para clasificar muestras como resistentes a la roya.

La descomposicion en seis experimentos permite evaluar y comparar de manera
exhaustiva el rendimiento del proceso de prediccion de los genes relevantes frente al
estrés por infeccion a la roya comun del maiz.

La figura 2.4 ilustra el proceso de predicciéon de dichos genes.
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Entrada:
== == 1
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B Genes relevantes al estrés inducido ! 7 Entrada
-

por la infeccion de la royva

Entrenamiento y Prediccion de Tolerancia de Genes a la Roya
Comtn del Maiz

i

Figura 2.4: El proceso de prediccion de la resistencia de los genes al ataque de la
roya comin del maiz se basa en una serie de elementos de entrada. Estos incluyen
una matriz [ : V' x K — [0,1] con los k agrupamientos, una funcién de anotacion
¢ : V' — 24 que representa las relaciones entre los genes y los grupos de funciones
biologicas y cumple con la regla del camino verdadero, los datos de genes relevantes
al estrés inducido por la infeccion de la roya B, las asociaciones A’ y los genes V'.
El resultado de este proceso es una funcion w : V' x ¢ — [0, 1], la cual se representa
como un vector columna. Para cada gen v € V', esta funcion indica la probabilidad
w(v) de que el gen sea resistente o susceptible al ataque de la roya comin en el maiz.
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Capitulo 3

Caso de estudio: Zea mays

En la siguiente seccion se presenta la aplicacion del modelo descrito en las seccio-
nes 2.5 y 2.9 para realizar la prediccion de caracteristicas de asociacion de funciones
biologicas y seleccion de genes relevantes frente a estrés por infeccion con la roya
comun en el cultivo de maiz (Zea mays). En primer lugar, se describen en deta-
lle los datos relacionados con el maiz utilizados en este estudio. A continuacion, se
implementa el método propuesto utilizando los datos mencionados. Por tultimo, se
compara el rendimiento de los modelos entrenados de forma independiente utilizando
los conjuntos de caracteristicas I y ¥ (v, a).

3.1. Descripciéon de datos y extraccion de caracte-
risticas

La informacion de coexpresion utilizada en el estudio se obtiene de la base de
datos de ATTED-IT [32]. La red de coexpresion de genes G = (V, E, w) comprende
26131 nodos (genes) y 44621533 aristas. En este caso, se utiliza un umbral de pun-
tuacion z-score de 1 como medida de corte para GG, es decir, E/ contiene aristas e que
satisfacen w(e) > 1 (la mayoria de ellas satisfacen w(e) > 1). Obsérvese que el valor
mas alto se asigna a las conexiones mas fuertes. La informacién funcional de esta
red se ha tomado de DAVID Bioinformatics Resources [19] (actualizacion de 2021);
contiene anotaciones de procesos biolégicos, es decir, vias a las que contribuye un
gen. Es importante senalar que los genes pueden estar asociados a varios procesos
biologicos, y los procesos biolégicos pueden estar asociados a multiples genes. La
base de datos comprende 3924 procesos bioldgicos A y 7021 relaciones ancestrales R
entre estas funciones, que representan la jerarquia H = (A, R) de la GO [13]. Se con-
sideran un total de 255865 asociaciones entre genes y funciones, estas asociaciones
representan la funcién de anotacién ¢ : V — 24,

Posteriormente, se identifica el grupo de genes relevantes al estrés por infeccion
por la roya comin del maiz en el trabajo de Kim et al. [23], de todo el conjunto que
ellos ensenan como relevantes, solamente 161 se encuentran en la red de coexpresion
de genes G que es el conjunto de datos con el que se realiza la prediccion. De
los 161 genes, 61 tienen al menos una funcién biolégica en A. Luego, es necesario
filtrar los otros genes de la red de coexpresion G' que comparten exactamente las
mismas funciones a los 61 identificados, este proceso se realiza para obtener un mejor
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Capitulo 3. Caso de estudio: Zea mays

desempeno en la prediccion ya que entre estos grupos de genes se comparten mas
caracteristicas. Como resultado de este proceso de filtrado se reducen 26131 genes
a solamente 8265 con 5654974 arcos, y 3703 funciones. Esto permite que el proceso
de clasificacién pueda desarrollarse de una manera mas eficiente con dicha base de
datos. Sin embargo, es necesario revisar que la nueva red de coexpresion de genes
sea conexa para que tenga sentido asociar funciones bioldgicas, lo cual se cumple al
verificarlo con las propiedades topologicas de la red resultante.

El método de extraccion de caracteristicas se aplica con las entradas G, A, ¢
y K = {10,20,...,100} (los valores se incrementan en pasos de 10 hasta 100).
El resultado es la matriz de caracteristicas Jg, que especifica la probabilidad que
los genes de maiz V se asocien a los procesos bioldgicos A cuando el grafico se
descompone en el niimero de agrupaciones en K.

Es importante mencionar que la jerarquia de ontologia génica se divide en 28
subjerarquias cuando se consideran solo los procesos bioldgicos. Ademas, se descar-
tan todas las subjerarquias con menos de 10 funciones y se utiliza el algoritmo de
ordenacion topologica introducido en [41| para transformar las subjerarquias, re-
presentadas como DAGs (Grafos Aciclicos dirigidos), en arboles. Para cada relacion
ancestral (a,b) enR (b es ancestro de a), el algoritmo asigna un peso como el co-
ciente entre el nimero de genes asociados a a y el nimero de genes asociados a b. A
continuacion, para cada funcion a € A’ con mas de un ancestro, solo se conserva el
de mayor peso (los empates se deshacen arbitrariamente).

| Raiz | Descripcion | Funciones | Funciones por nivel |
G0O:0050896 | respuesta a estimulos 13 5/5/2
GO:0051179 | localizacion 25 3/5/9/6/1
G0:0065007 | regulacion biologica 37 2/5/11/10/4/2/2
G0O:0008152 | procesos metabdlicos 92 8/18/38/12/7/6/2
G0O:0009987 | procesos celulares 92 | 13/19/19/17/13/8 /2

Cuadro 3.1: Subjerarquias resultantes H' de procesos biologicos para el maiz. El
identificador y la descripcién de cada funciéon raiz r se presentan en la primera
y segunda columnas, respectivamente. La tercera columna muestra el nimero de
funciones A" dentro de cada subjerarquia. La tltima columna muestra el nimero de
funciones por nivel, por ejemplo, la primera subjerarquia tiene 3 niveles y hay 5, 5
y 2 funciones en cada nivel.

Como resultado, hay 5 subjerarquias de procesos biologicos. La tabla 3.1 describe
cada subjerarquia H’, empezando por el término raiz r y su descripcion, siguiendo
por el numero de funciones A’ en el subgrafo de la red de coexpresion de genes
(GCN) asociado G’. El enfoque de prediccion se aplica a cada subjerarquia H' de
forma independiente. Es importante mencionar que el método global requiere un
clasificador por jerarquia.
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3.2. Resumen de resultados

3.2. Resumen de resultados

La figura 3.1 muestra los resultados de prediccion obtenidos mediante el primer
enfoque propuesto (ver Seccion 2.10.2). En este proceso, se utilizan las asociaciones
entre genes y funciones (v, a), aprovechando las caracteristicas extraidas del GCN
G y el grafo de afinidad F'. Ademaés, se consideran las relaciones ancestrales de los
procesos biologicos y los genes relevantes al estrés B.

El método seleccionado para la clasificacion de la resistencia a la roya comin del
maiz es el random forest ya que es un método eficiente cuando se extraen caracte-
risticas de los nodos o aristas de un grafo y luego se predicen variables basadas en
esas caracteristicas. Se realiza un aumento gradual de la muestra, incrementando en
10 genes en cada etapa.

En general, se puede observar que el rendimiento obtenido no supera el 50 %. Esto
significa que, de los 10 genes identificados, solamente 5 demuestran ser efectivamente

relevantes. Ademas, a medida que aumenta la cantidad de genes considerados, la
precision disminuye, llegando a alcanzar valores inferiores al 10 %.
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Figura 3.1: Prediccion del primer enfoque propuesto, el cual utiliza la funcién de
asociacion entre genes y funciones ¢ (v, a), y el método random forest para clasificar
muestras como resistentes a la roya, cuyo tamano incrementa 10 genes en cada etapa.

La figura 3.2 muestra los resultados de prediccion obtenidos mediante el segundo
enfoque propuesto (ver Seccion 2.10.2). En este proceso, se utilizan las asociaciones
entre genes y funciones (v, a), aprovechando las caracteristicas extraidas del GCN
G y el grafo de afinidad F. Ademés, se consideran las relaciones ancestrales de los
procesos biologicos y los datos de relevancia B.

El método seleccionado para la clasificacion de la relevancia al estrés por infeccion
a la roya comiin del maiz es random forest con k-folding estratificado. Se realiza un
aumento gradual de la muestra, incrementando en 10 genes en cada etapa.
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En este caso, se puede observar que el rendimiento obtenido mejora hasta al-
canzar aproximadamente un 70 %. Esto significa que, de los 10 genes identificados,
alrededor de 7 demuestran estar efectivamente asociados a la resistencia. Ademas,
a medida que aumenta la cantidad de genes considerados, la precision muestra un

mejor comportamiento en comparaciéon con el primer modelo. Sin embargo, para
muestras muy grandes, el rendimiento atn se mantiene cerca del 10 %.
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Figura 3.2: Prediccion del segundo enfoque propuesto, el cual utiliza las asociaciones

entre genes y funciones ¥ (v, a), y el método random forest con k-folding estratificado
para clasificar muestras como resistentes a la roya, cuyo tamano incrementa 10 genes
en cada etapa.

La figura 3.3 muestra los resultados de prediccion obtenidos mediante el tercer
enfoque propuesto (ver Seccion 2.10.2). En este proceso, se utilizan las asociaciones
entre genes y funciones (v, a), aprovechando las caracteristicas extraidas del GCN
G y el grafo de afinidad F'. Ademaés, se consideran las relaciones ancestrales de los
procesos biologicos y los datos de relevancia B.

El método seleccionado para la clasificacion de la resistencia a la roya comun del
maiz es el XGBoost, este método resulta tutil cuando se trabaja con caracteristicas
derivadas de un grafo para resolver problemas de clasificacion o regresion. Se realiza
un aumento gradual de la muestra, incrementando en 10 genes en cada etapa.

En este caso, se puede observar que el rendimiento es muy similar al segundo

enfoque, pero se observa una mejora en las muestras de 30 a 100 genes. Sin embargo,

a medida que aumenta la cantidad de genes considerados, la precision muestra un
comportamiento muy similar al modelo anterior. Al obtener resultados muy similares
con distintos métodos de clasificacion se puede considerar que el desempeno de
clasificacion se debe principalmente al experimento realizado, es decir, la tarea de

prediccion de genes con una buena respuesta al estrés producido por la roya comin
del maiz es més eficiente con muestras pequenas.
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Figura 3.3: Prediccion del tercer enfoque propuesto, el cual utiliza las asociaciones

entre genes y funciones ¥ (v, a), y el método XGBoost para clasificar muestras como
resistentes a la roya, cuyo tamano incrementa 10 genes en cada etapa.

La figura 3.4 muestra los resultados de prediccion obtenidos mediante el cuar-
to enfoque propuesto. En este proceso, se utilizan las asociaciones entre genes y
funciones (v, a), aprovechando las caracteristicas extraidas del GCN G y el gra-

fo de afinidad F'. Ademaés, se consideran las relaciones ancestrales de los procesos
biologicos y los datos de relevancia B.

El método seleccionado para la clasificacion de la resistencia a la roya comiun del

maiz es el XGBoost con k-folding estratificado. Se realiza un aumento gradual de la
muestra, incrementando en 10 genes en cada etapa.

En este caso, se puede observar que el rendimiento es el mejor hasta ahora. Aun-
que el mayor rendimiento obtenido siempre ha sido de alrededor del 70 %, se logra
un porcentaje considerablemente alto para muestras pequenas (menores que 50).
Sin embargo, a medida que aumenta la muestra, la precision muestra un desempeno
maés bajo.

La figura 3.5 muestra los resultados de prediccién obtenidos mediante el quinto
enfoque propuesto. En este proceso, se utilizan los datos de la matriz [ : V x K —
[0, 1], la cual se obtiene en la etapa de clustering, aprovechando las caracteristicas
extraidas del GCN G, el grafo de afinidad F', y los datos de resistencia B. Se rea-
lizan clasificaciones utilizando los métodos XGBoost y random forest con k-folding
estratificado para predecir la resistencia a la roya comun del maiz. La muestra se

incrementa en 10 genes en cada etapa.

En este caso, la prediccion no muestra un buen desempeno con ninguno de los
clasificadores. Aunque random forest muestra el resultado més favorable, la precision
se reduce significativamente de alrededor del 70 % a solo 20 % para muestras peque-
nas. Ademas, se puede observar que el rendimiento general para muestras grandes es
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Figura 3.4: Prediccion del cuarto enfoque propuesto, el cual utiliza las asociaciones
entre genes y funciones ¢(v, a), y el método XGBoost con k-folding estratificado para

clasificar muestras como resistentes a la roya, cuyo tamano incrementa 10 genes en
cada etapa.

inferior al 10 %, llegando incluso a valores cercanos al 5%, en la figura 3.5 solamente
se ensenan los resultados del método que obtuvo un mejor desempeno.

Finalmente, la figura 3.6 muestra los resultados de predicciéon obtenidos mediante
el sexto y tltimo enfoque propuesto. En este proceso, se utilizan los datos tanto de
las asociaciones entre genes y funciones ¢ (v, a), como los de clustering, aprovechando
las caracteristicas extraidas del GCN G, el grafo de afinidad F' y los datos de genes
relevantes al estrés B. Se realiza la clasificaciéon utilizando el método XGBoost con k-
folding estratificado, el cual ha demostrado consistentemente los mejores resultados

en la tarea de prediccion de resistencia a la roya comun del maiz. La muestra se
incrementa en 10 genes en cada etapa.

En este caso, la prediccion muestra el mejor desempeno de todos los enfoques.
Aunque para muestras pequenas la precision disminuye ligeramente en comparacion
con el cuarto enfoque, esta reduccion es minima. Ademaés, se puede observar que el
rendimiento para muestras grandes mejora significativamente para niimeros mayores
a 100, alcanzando como minimo un 10 % de precision.

De acuerdo con Romero et al. [42], se ha sugerido que las caracteristicas ge-
neradas mediante la utilizacion de la GCN, asi como las conexiones entre genes y
funciones y el algoritmo de agrupacion espectral, desempenan un papel fundamental
en la mejora del rendimiento de la predicciéon en el problema de anotacion de genes.
Estas caracteristicas y conexiones resultan mas efectivas en comparacion con otras
caracteristicas de la GCN y la informaciéon funcional de los genes.

Sin embargo, dependiendo del enfoque de extraccion de caracteristicas se produce
dos conjuntos distintos de rasgos que se combinan y utilizan para la prediccion [43].
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Figura 3.5: Predicciéon del quinto enfoque propuesto, el cual utiliza la matriz I :

V x K — [0,1], la cual se obtiene en la etapa de clustering, y el método random

forest con k-folding estratificado para clasificar muestras como resistentes a la roya,
cuyo tamano incrementa 10 genes en cada etapa.
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Figura 3.6: Prediccion del sexto enfoque propuesto, el cual utiliza las asociaciones
entre genes y funciones 1 (v, a), los datos de clustering y el método XGBoost con k-

folding estratificado para clasificar muestras como resistentes a la roya, cuyo tamaino
incrementa 10 genes en cada etapa.
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Capitulo 3. Caso de estudio: Zea mays

Estas caracteristicas son filtradas mediante los valores SHAP medios para seleccio-
nar las mas relevantes. Para analizar la relevancia individual de cada conjunto de
caracteristicas en el problema de anotacion de genes, se llevan a cabo dos enfoques:
(i) se observa la distribucion de las caracteristicas filtradas para el método global,
y (ii) se compara el rendimiento de la tarea de prediccion utilizando cada conjunto
de caracteristicas de forma independiente.

En dicho estudio se concluye que las caracteristicas del grafo de afinidad F
desempenan un papel crucial en la mejora del rendimiento del enfoque propuesto
en todas las subjerarquias. Ademas, se encontré6 que a medida que una funcién se
encuentra mas profunda en una subjerarquia, las probabilidades predichas tienden a
ser mas bajas. Asimismo, se determin6 que el método global supera consistentemente
a los métodos locales. Estas conclusiones se respaldan mediante tres métricas y
sugieren que el uso de técnicas de agrupaciéon para extraer caracteristicas de la
GCN y considerar la estructura jerarquica de los procesos bioldgicos resulta clave
en la tarea de prediccion de funciones génicas.

Baséndose en los resultados obtenidos en los estudios previos mencionados, se
ha implementado un procedimiento de extracciéon y seleccion de caracteristicas para
abordar los problemas de la asociacion de los genes responsivos a la roya comin del
maiz y anotacién de genes, teniendo en cuenta tanto la jerarquia de las funciones
biologicas. En este caso, se ha optado por omitir el proceso de filtrado de caracte-
risticas utilizando el método de SHAP debido a su alta complejidad computacional.
No obstante, se utilizan las mismas caracteristicas obtenidas por Romero et al. [43]
para la tarea de prediccion, ya que se comparten los atributos relevantes.

Ademas, se ha decidido utilizar exclusivamente el método global en lugar de los
métodos locales de jerarquia, ya que el rendimiento del método global fue consisten-
temente superior en los experimentos previos reportados por Romero et al. [43]. Este
enfoque combinado permite lograr una clasificacion eficiente de pequenos grupos de
genes al utilizar tanto los datos del agrupamiento espectral como la asociaciéon de
genes con funciones biolodgicas y los datos de resistencia al ataque de la roya. Para
ello, se emplean métodos de XGBoost y se aplica la técnica de k-folding estratificado
para validar el modelo de manera robusta.
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Capitulo 4

Conclusiones y trabajo futuro

4.1. Conclusiones

Mediante la combinacién de modelado basado en redes, analisis de agrupamiento,
Machine Learning y clasificacion jerarquica multietiqueta, este documento presenta
un enfoque novedoso para abordar el desafio de predecir las funciones biologicas de
los genes del maiz y su relevancia a un tipo especifico de estrés. Para lograr esto, se
utiliza la descomposicion espectral del grafo GCN, asi como informacion relevante
sobre expresion génica diferencial frente al estrés, asociaciones entre genes y funcio-
nes, y las relaciones ancestrales entre las funciones, es decir, la jerarquia GO. En
conjunto, esta metodologia ofrece un enfoque efectivo para abordar la complejidad
de la predicciéon de funciones biologicas en el contexto del maiz y su respuesta a
diferentes tipos de estrés.

En el presente documento se realiza un estudio exhaustivo del genoma del maiz
(Zea mayz). Para mejorar el rendimiento del enfoque utilizado, se emplea informa-
cion estructural de la red de coexpresion de genes, obtenida mediante un algoritmo
de agrupacion espectral. Ademas, se considera la estructura jerarquica de los proce-
sos biologicos utilizando HMC (Clasificacion Jerarquica Multietiqueta).

El método de clasificacion jerarquica global aprovecha todas las caracteristicas
disponibles de una subjerarquia para construir un tnico clasificador, lo cual resulta
en un rendimiento significativamente alto en la asociacién de genes con funciones.
Finalmente, el algoritmo de clasificacion XGBoost se utiliza de manera exitosa para
predecir genes relevantes frente al ataque de la roya.

Esta combinacion de estrategias, basada en el uso de informacién estructural
de la red de coexpresion de genes, la consideracion de la estructura jerarquica de
los procesos biologicos y el algoritmo de clasificacion XGBoost, se revela como una
aproximacion altamente efectiva para abordar la prediccion de resistencia al ataque
de la roya en el maiz.

Los resultados presentados en [42] demuestran que al extraer caracteristicas del
GCN utilizando agrupamiento espectral se logra un rendimiento mejorado en la
prediccion de funciones de genes abordada como un problema de clasificacion bina-
ria independiente por funcién. En otro estudio [41, 43|, se ha comprobado que al
considerar las relaciones ancestrales entre funciones y asegurar la coherencia con la
estructura jerarquica (es decir, cumplir la regla del camino verdadero), utilizando
las caracteristicas extraidas del GCN, se obtiene una mejora en el rendimiento de la
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Capitulo 4. Conclusiones y trabajo futuro

prediccidon en un enfoque de clasificacion jerarquica multietiqueta.

En este trabajo, se utilizan tanto el agrupamiento espectral como la prediccion de
asociacion de funciones de genes mediante clasificaciéon jerdrquica multietiqueta para
identificar genes relevantes a un estrés especifico, en particular, la roya comin del
maiz. El clasificador XGBoost se emplea con éxito para realizar esta tarea utilizando
los datos de entrada mencionados. Los genes identificados como resistentes pueden
ser de gran ayuda al reducir el conjunto de genes candidatos que deben someterse a
validacién in-vivo en respuesta a un tratamiento especifico.

4.2. Trabajo Futuro

El enfoque propuesto en este trabajo tiene un potencial amplio, ya que puede
aplicarse a diferentes bases de datos, no solo limitado a distintos cultivos como el
maiz o el arroz, sino también a diversos tipos de estrés, como bajas temperaturas,
sequias, salinidad, entre otros. Al utilizar este proceso para identificar genes asocia-
dos a funciones biolégicas y predecir su relevancia frente a infecciones (en este caso
particular), se pueden obtener mejoras significativas en el sector agroindustrial y
contribuir al desarrollo de la seguridad alimentaria. En este sentido, los genes selec-
cionados a partir de los resultados de este trabajo fueron predichos completamente
con herramientas computacionales, y se requiere de experimentos en laboratorio para
confirmar la relevancia, o no, mostrada en este trabajo.

La aplicabilidad de este enfoque a diversas bases de datos y escenarios de estrés
permite una adaptabilidad y generalizacion a diferentes contextos agricolas. Al iden-
tificar genes relacionados con funciones biologicas y su respuesta a diferentes tipos
de estrés, se puede estrechar el rango de genes responsivos, evaluar de forma direc-
cionada en laboratorio, o en campo, y asi tomar medidas més precisas y especificas,
todo con el fin de acelerar la respuesta y, quizas, optimizar la produccién agricola.

En resumen, la aplicacion de este enfoque no se limita a cultivos especificos ni a
un tipo particular de estrés, sino que puede ser una herramienta valiosa en el sector
agroindustrial para mejorar la seguridad alimentaria a través de la identificacion de
genes asociados a funciones biolégicas y su respuesta a diversos desafios ambientales.
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