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IDENTIFICACION DE BIOMARCADORES GENETICOS
ASOCIADOS A DIVERSOS ESTRESES EN GLYCINE MAX (SOJA)

UTILIZANDO DATOS PUBLICOS DE RNA-SEQ

La soja es uno de los cultivos més importantes a nivel global. En Argentina, ocupa un lugar
preponderante en la matriz exportadora, siendo el tercer productor mundial y el principal
exportador de aceite y harina de soja. Sin embargo, su produccién enfrenta importantes
desafios ambientales.

A partir de los anos 2000, gracias al advenimiento de técnicas de secuenciaciéon genética
masiva (NGS en inglés por Next Generation Sequencing), se produjo un salto exponencial
en el volumen de datos gendmicos de soja disponibles. Se destaca el uso de estos en
estudios comparativos y de variabilidad genética para identificar mutaciones asociadas a
la resistencia de factores ambientales.

Si bien la mayoria de estos datos son abiertos, nunca han sido explorados holistica-
mente hasta ahora. Esto se debe en parte a la falta de recursos humanos especializados
en analizar integralmente esta informacién. Mas aun, la rigurosidad con la que se des-
cribe cada muestra subida a un repositorio ptublico dista de ser éptima. En este trabajo
categorizamos cada muestra por su estrés especifico y tratamiento, y demostramos que se
pueden utilizar técnicas de aprendizaje automatico modernas para analizarlas, alcanzando
resultados consistentes con la literatura existente.

Palabras claves: Gendmica, Soja, Aprendizaje automatico, Datos abiertos, Estrés, RNA.






IDENTIFYING GENETIC BIOMARKERS IN GLYCINE MAX (SOY)
ASSOCIATED TO DIFFERENT STRESSES USING OPEN RNA-SEQ
DATA

Soy is one of the most important crops worldwide. In Argentina, it plays a key role in the
export economy, being the third largest producer and main exporter of soy oil and soy
meal. However, its production faces important environmental challenges.

Since the 2000s, owing to the usage of NGS (Next Generation Sequencing) technologies,
the volume of available genomics data for soy grew exponentially. Its widespread usage in
comparative and genetic variability studies has helped identify biomarkers associated to
the resistance of environmental stresses.

Despite the open nature of most of this data, they have not been explored as a whole
until now. This is in part due to the lack of specialized human resources capable of exploring
this information integrally. Moreover, the rigurosity with which each sample is described is
far from optimal. In this work we categorize each sample according to its specific stress and
treatment, and demonstrate that it is possible to use modern machine learning techniques
to analyze them, reaching results that are consistent with the existing literature.

Keywords: Genomics, Soy, Machine learning, Open data, Stress, RNA.
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1. INTRODUCCION

1.1. Motivacion

Identificar biomarcadores, entendidos como genes con perfiles de expresién asociados a
factores de estrés bidticos y abidticos, permite entender los procesos que originan respuestas
a los estreses, disenar estrategias de manejo de cultivos e incluso generar nuevas variedades
de plantas capaces de prosperar en entornos adversos o de ofrecer un mayor rendimiento
nutricional.

La relevancia de esta investigacion se magnifica al considerar el rol fundamental de
la soja en la economia argentina, donde representa aproximadamente el 30 % de las ex-
portaciones totales del pais. Este cultivo no solo es crucial para el sector agroindustrial
nacional, sino que también posiciona a Argentina como un actor estratégico en la segu-
ridad alimentaria global. La optimizaciéon de su producciéon mediante la identificacién de
biomarcadores de resistencia resulta particularmente significativa dado que gran parte de
las dreas de cultivo se encuentran expuestas a diversos factores de estrés ambiental, como
sequias, salinidad y enfermedades patdgenas. La mejora en la resistencia de la soja a estas
condiciones adversas tendria un impacto directo en la sostenibilidad del sector agricola
argentino.

El proceso tipico de investigacion de biomarcadores consiste en tres partes fundamen-
tales:

= Se cultiva la planta en condiciones de control y estrés.
= Se secuencian muestras de la planta en laboratorios (muchas veces tercerizados).

= Se comparan los datos transcriptémicos de las plantas utilizando métodos estadisti-
Cos.

En los tltimos afios, la secuenciacion (generacién de informacién genética) se ha vuelto
mucho mas accesible en precio y tiempo gracias a avances tecnolégicos conocidos como
NGS (Next Generation Sequencing). Las técnicas de machine learning gozaron avances
muy parecidos, gracias al abaratamiento del poder de cémputo, que permite entrenar
modelos mas sofisticados con un presupuesto y tiempo menores.

A pesar de estos avances en ambos campos, el costo de secuenciacién sigue siendo
el principal cuello de botella a la hora de implementar machine learning moderno en
la identificacién de biomarcadores. Tener un tamano de poblacion mayor permitiria al
investigador acceder a mejores modelos estadisticos, mejorar su eficacia e identificar més
biomarcadores.

Es por esto que aprovechar los datos genéticos ya disponibles plantea un modelo de
investigacién en seco completamente distinto, donde el enfoque no estd en cultivar plantas
para cada experimento, sino que agregar los datos ya existentes. Los puntos principales
del nuevo paradigma de investigacién bioinformatica son:
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» Normalizar los datos de diversas fuentes en lugar de generarlos (haciendo la biisqueda
de biomarcadores mas econémica).

» Generar anotaciones automaticamente usando sus metadatos (ahorrando tiempo).

» Usar modelos avanzados de machine learning para analizar los datos.

1.2. Objetivos

En este trabajo, se busca identificar biomarcadores genéticos usando técnicas de ma-
chine learning diferentes a las tradicionales. A este fin, es necesario recopilar la mayor
cantidad de datos gendmicos de soja posible: implementamos una suite de herramientas
que interactian con las APIs de los principales repositorios de datos genémicos (SRA,
GEO, etc.) para crear una base de datos de miles de muestras de plantas de soja.

También es central la curacién y consolidacién de metadatos de cada muestra, muchas
veces fragmentados en las distintas plataformas. Ademaés de la informacién gendmica,
es necesario poseer informacién sobre las condiciones de crecimiento y tratamiento de
cada una de las muestras. Los modelos de machine learning van a intentar predecir estas
condiciones basandose inicamente en la informacién genética.

El objetivo de un trabajo de modelado con machine learning suele ser producir un
modelo con un alto poder predictivo. En este caso, si bien se utilizan métricas de exactitud
como en aquellos trabajos, se busca explicar usando las variables que el modelo selecciona
los genes e interacciones responsables de la resistencia a estreses. En estadistica esto se
conoce como inferencia.

1.3. Trabajos previos

Utilizar més y mejores técnicas para analizar las expresiones gendmicas es una tematica
central de la biologia molecular. En los iltimos afios, el machine learning emergié como una
herramienta poderosa para el analisis de datos gendmicos, ofreciendo nuevas perspectivas
més alld de los métodos estadisticos tradicionales. Los métodos cldsicos para identificar
biomarcadores genéticos en soja tipicamente se han basado en estudios de asociacion del
genoma completo (GWAS) y anélisis de expresion diferencial. Depeng et al. [I] realizaron
un extenso estudio utilizando GWAS para identificar loci asociados con la resistencia a la
sequia en soja, estableciendo un punto de referencia para los métodos tradicionales.

Sin embargo, las limitaciones de estos enfoques han llevado a la exploracién de técnicas
de machine learning. Nazari et al. [2] realizaron un meta-andlisis con inteligencia artificial
para identificar fenotipos de resistencia a partir de datos transcriptémicos, logrando iden-
tificar nuevos genes candidatos que los métodos estadisticos tradicionales no detectaron.
De manera similar, Zhou et al. [3] aplicaron Random Forests para diferenciar infecciones
de Covid y Mycoplasma pneumoniae.

Un trabajo particularmente relevante es el de Venancio et al. [4], quienes desarrollaron
una pipeline integrada que combina datos genémicos de multiples fuentes publicas para
expresion diferencial por tejidos. Su analisis destaca la importancia de la integraciéon de
datos, aunque se limitaron a métodos estadisticos convencionales. En cuanto a la curacion
y consolidacién de datos genémicos, Brancato et al. [5] crearon un framework para la nor-
malizacién y estandarizaciéon de metadatos de expresién génica provenientes de diferentes
repositorios publicos.



2. DATOS

2.1. Recopilacién

2.1.1. Expresion genémica

Existen muchas formas de generar y almacenar informacion genética. En este trabajo
utilizamos Unicamente datos de secuenciacién de ARNm también conocidos como RNA-
Seq. Estos suelen tener formato .fastq y consisten de lecturas individuales de pequenos
pedazos de ARN. Para realizar el andlisis buscamos construir una matriz de expresién
K™ donde n es el nimero de muestras, m el nimero de genes y K;; la cantidad de
veces que la muestra i expresé el gen j.

Es imposible armar una matriz de expresion sin antes alinear las lecturas individuales.
Este proceso, asi como la maquinaria utilizada para secuenciar el transcriptoma y la ma-
nipulacién de cada muestra, pueden introducir sesgos en la matriz final. Para mitigar esto,
nos basamos en las matrices de expresién crudas generadas en Soy Atlas [4]. El mismo
contiene mas de 5000 muestras de soja de 60 proyectos de distintas tematicas, y la matriz
de expresién generada es de 5376 x 52837 (muestrasx genes).

Proyecto Muestras Titulo

PRJNA706999 214 Comparing early transcriptomic responses of 18 soy-
bean (Glycine max) genotypes to iron stress

PRJNA389558 102 Transcriptomes of 102 soybean accessions

PRJNA514200 47 Characterization of interaction between soybean cyst
nematode and soybean aphids in soybean

PRJNAb’44698 22 Dynamic Gene Expression Changes in Response to Mi-

cronutrient, Macronutrient, and Multiple Stress Expo-
sures in Soybean

PRJNA564957 20 A Transcriptional Regulatory Network of Rsv3-
mediated Extreme Resistance Against Soybean Mo-
saic Virus

PRJNAG615913 8 Differential gene expression in response to water defi-

cit in leaf and root tissues of soybean genotypes with
contrasting tolerance profiles

Tab. 2.1: Algunos proyectos usados para construir las matrices de expresion

Para que la matriz sea compatible con los métodos de anédlisis tradicionales, eliminamos:
los genes con varianza cero, los proyectos con menos de dos muestras y los estreses con
menos de 10 muestras. Las dimensiones finales de K son 4723 x 51575.

2.1.2. Metadatos

Los metadatos se extrajeron de la pagina web del National Center for Biotechnology
Informatics (NCBI), pero existen en tres dimensiones [6]: BioProject (proyecto) es el co-
lectivo de muestras que se utilizan en una publicacién cientifica determinada y BioSample

3



4 2. Datos

(muestra) es una extraccién de un tejido de una planta de soja que tiene una o mas Run
(corridas) asociadas, que son secuenciaciones. A veces, se secuencia una muestra mas de
una vez para asegurar la calidad de la data.

Para nuestro andlisis juntamos toda la metadata posible, lo que implica interactuar
con las tres plataformas y unir los datos usando sus identificadores. Esto implica definir
una ontologia donde cada atributo posible pertenece a sé6lo una dimensién. El conjunto
de datos final contiene muestras y sus metadatos, sumados a todos los atributos de su
proyecto y sus respectivas corridas.

Estrés

"libra name"

1 utilized

y in Plant Protection of M

Tejido Maduracién Cultivar ORI

(a) Ontologia (b) Metadata

Fig. 2.1: Organizacion de la metadata

2.2. Anotacién

El punto de recopilar toda la metadata disponible al nivel de muestra es anotar el
estrés, tratamiento y tejido de cada una de ellas. En particular, el estrés es la variable
dependiente que nuestros modelos tradicionales y alternativos van a intentar predecir,
basandose en las expresiones gendmicas de cada una.

Para crear las anotaciones, se uso el modelo Gemini 1.0 Pro con la metadata completa
como entrada y tres prompts:

1. What is the tissue used in this sample? Answer with one word indicating
the tissue (tissue clases: leaf, seed, crown, shoot, stem, hypocotyl, pod, root,
cotyledon, petiole, radicle, root, ovule, ovary, embryo).

2. What is the stressing agent? (stressing_agent classes: bacteria, fungus, vi-
rus, sporus, parasite, flood, drought, nutrient deficit, nutrient poisoning, acid,
mineral deficiency, mineral poisoning, cold, heat, senescense, transgenic, none).

3. Is this biosample a control or a treatment? Answer with a concise word
indicating the group class (group classes: control, treatment)
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2.2.1. Estrés

El estrés no existe a nivel de muestra, sino que de proyecto como en Fig. No
obstante, al estar vinculada cada muestra a un proyecto, podemos heredarle esta infor-
macién. Ejemplos de campos que contribuyen a la anotacién del estrés especifico son:
abstract, titulo del proyecto, nombre de la muestra.

Ademds, el estrés no es un campo predeterminado que los investigadores pueden llenar
al momento de cargar sus datos, sino que es atributo que anotamos. Al ser un campo he-
redado del proyecto, no distingue entre muestras de control y tratadas, todas las muestras
de un proyecto se consideran estresadas en esta anotacién.

flw hyp leaf nod pod rad root seed sdl sht stm

acid 0 0 0 0 0 0 6 0 3 0 0
bacteria 0 0 21 19 0 0 30 0 0 0 0
cold 0 0 6 0 0 0 4 4 0 4 0
control 31 43 683 10 55 3 390 410 25 94 130
drought 0 0 131 0 0 0 42 9 3 21 1
fungus 0 11 25 0 30 0 91 7 31 0 128
heat 7 0 4 0 0 0 0 9 0 0 0
mineral 0 3 2 0 0 0 35 0 0 0 0
nutrient 0 0 119 15 0 0 172 87 0 0 0
other 4 0 48 0 4 0 6 4 0 0 0
parasite 0 0 82 0 0 0 100 0 0 0 3
senescence 0 0 20 0 0 0 0 7 0 0 0
transgenic 2 4 86 0 8 4 41 274 0 6 5
virus 0 0 172 0 0 0 0 0 0 0 0

Tab. 2.2: Distribucién de estreses por tejido.

2.2.2. Tratamiento

Una muestra puede estar tratada o no. Una muestra tratada es una planta afectada
por alguno de los estreses especificos de la seccién anterior. Aquellas muestras no tratadas
se consideran de control, y se espera que hayan crecido en condiciones saludables. Existen
muestras cuyo estado de tratamiento es desconocido.

2.2.3. Tejido

El tejido de origen de la muestra también es fundamental en el andlisis de expresion
génica, ya que la expresion varia significativamente entre diferentes partes de la planta.
Esto se debe a que cada tejido cumple funciones especializadas y, por lo tanto, requiere
la activacién de distintos conjuntos de genes. Por ejemplo, los genes relacionados con la
fotosintesis se expresaran principalmente en tejidos verdes como hojas, mientras que los
genes involucrados en la absorcién de nutrientes tendran mayor actividad en las raices.
Esta especializacion tisular también influye en cémo la planta responde a diferentes tipos
de estrés, por lo que la seleccién del tejido a secuenciar depende tanto del estrés estudiado
como de las preguntas biolégicas que se busca responder.
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2.3. Normalizacion

Para minimizar el impacto de los sesgos inducidos por la maquinaria utilizada, ma-
nipulacién de muestras, reactivos, etc. se emplean técnicas de remocion de efecto de lote
o batch effect removal [7]. Este paso es esencial en cualquier proyecto de bioinforméti-
ca, incluso cuando el dataset entero es producido por el mismo laboratorio que realiza
la investigacién. El objetivo es modelar el impacto de las condiciones de crecimiento y
tratamiento de la planta en la expresién génica, un impacto que muchas veces es pequeno
y por ende se debe prestar especial atencién a cualquier ruido que tenga el dataset, por
mas insignificante que parezca.

Los métodos tradicionales, como DESeq2 y edgeR consideran a la normalizacién como
parte del analisis, usando las matrices crudas directamente. Por méas que esto sea asi,
la amplia mayoria de las investigaciones tienen un paso de normalizaciéon separado para
crear visualizaciones y reportar métricas como distancias medias entre categorias. En este
trabajo, la normalizacion se realiza antes de cada experimento por separado, inicamente
sobre los datos que van a ser utilizados, para mitigar la fuga de datos.

2.3.1. Estandarizacién

Una de las formas de lograr esto es tratar cada gen como una variable independiente, y
estandarizarlo restando la media y dividiendo por la varianza. La ventaja es que se obtiene
un conjunto de datos centrado en cero y es computacionalmente barato, pero la remocion
del sesgo por lote no es tan efectiva. En Fig. se aprecia el efecto confusor de la variable
proyecto, viendo la primer fila (reduccién de dimensionalidad sobre matriz de expresién
cruda) parece que las muestras estdn bien separadas por tejido y estrés (segunda y tercer
columna). Sin embargo, esta relacién no es causal, porque esta influida por el proyecto.

2.3.2. ComBat

ComBat modela cada gen de la matriz de expresion como una binomial negativa, y
hace regresién sobre los parametros de esta distribucion con un enfoque empirico sobre
los mismos. Al ser una herramienta especifica para RNA-Seq logra resultados mejores
que el resto de las técnicas cuando se evalia la preservacion de los efectos genémicos
originales [8]. Como se observa en la Fig. la normalizaciéon por ComBat logra reducir el
efecto por lote mientras preserva las diferencias biolégicamente relevantes entre condiciones
experimentales.

2.3.3. TMM

El método TMM ( Trimmed Mean of M-values) fue desarrollado especificamente para
datos de RNA-Seq. Se basa en la suposicién de que la mayoria de los genes no estan diferen-
cialmente expresados entre muestras. El procedimiento calcula factores de normalizacién
entre pares de muestras, donde una se toma como referencia, tipicamente aquella cuyo re-
cuento total estd més cerca de la media. La ventaja principal de TMM es su robustez ante
la presencia de genes altamente expresados o con expresién diferencial extrema, ya que
estos son excluidos del calculo de los factores de normalizacion. Esto es particularmente
importante en estudios de estrés [9].
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3. MODELOS

El problema de prediccion de estrés puede definirse en términos matematicos de forma
simple:
mfinl(Y, f(K)) K e R™™ Y € estreses”

Con [ una funcion de pérdida. Pero en nuestro modelado, lo que realmente nos interesa es
encontrar los genes cuya expresion sea indicadora de algin tipo de estrés. Formalmente,
buscamos una funcién h que mapee un modelo entrenado f y un gen ¢ a una medida de
importancia:

h: f,g; — imp, € [0,1]

El criterio para elegir la funcién de importancia h es justamente lo que cambia de modelo
a modelo. En el esquema tradicional, f no es una funcién de prediccién entonces imp;
se calcula directamente con los datos del gen g;. Para los modelos alternativos, usamos
medidas como importancia de permutacién o reduccién de entropia/impureza

3.1. Tradicionales

3.1.1. DESeq2

DESeq2 es un método univariado muy establecido para el analisis de expresion diferen-
cial que asume que las expresiones se distribuyen como binomiales negativas y usa métodos
bayesianos para mejorar su rendimiento en pocas muestras, lo que hace la inclusién de este
modelo interesante, ya que contamos con un conjunto de datos grande [10].

El modelo asume que los conteos Kj;; para el gen i en la muestra j siguen una distri-
bucién binomial negativa con media p;; y dispersién ¢;. La media se modela como:

Hij = 85455

donde s; es el factor de normalizacién por tamano para la muestra j, y ¢;; es proporcional
al nivel de expresion real del gen en la condicién experimental. En DESeq2, la importancia
se modela en base al log fold change y los p-valores de descartar, con prueba de Wald, la
hipétesis nula de que el gen no varia su expresién frente al estrés.

3.1.2. EdgeR

EdgeR es otro método ampliamente utilizado que, al igual que DESeq2, se basa en la
distribucién binomial negativa. Sin embargo, difiere en su enfoque para la estimacién de
la dispersion. EdgeR utiliza un método de maxima verosimilitud ponderada para estimar
la dispersién comun entre genes, y luego modera las estimaciones especificas de cada gen
hacia esta dispersién comun en forma iterativa [L1].

El método implementa la normalizacion Trimmed Mean of M-values (TMM) para
corregir las diferencias en la composicion de las bibliotecas. La dispersién se modela como:

¢i = ¢o + @y,

donde ¢q es la dispersién comun y ¢4, es la dispersion especifica del gen g;.

9



10 3. Modelos

3.2. Alternativos

3.2.1. Random forest

En random forest se construyen muchos arboles de decision pero en cada split se
permite usar solamente un subconjunto aleatorio de p genes. El beneficio de este enfoque
es que cada arbol esta decorrelacionado del resto, son predictores débiles individualmente
pero en conjunto capturan patrones incluso en ambientes de muy alta dimensionalidad.
Esta heuristica para reducir la varianza y evitar el sobreajuste se conoce como bagging
[12] y es muy relevante en problemas de genémica donde m > n

Los arboles aleatorios son de los modelos de machine learning mas accesibles y utiliza-
dos en gendmica, pero generalmente con poblaciones experimentales pequenas. Para nues-
tro dataset, tuvimos mejores resultados con 500 arboles de altura méxima 30 y p = \/m.
Estos parametros se buscaron con una busqueda aleatoria con validacion cruzada en 5
pliegues. La métrica utilizada fue el drea bajo la curva ROC “uno contra todos”, ya que
es una clasificacién multilabel [13].

3.2.2. Gradient boosted trees

Gradient boosted trees entrena un arbol pero de forma iterativa. Para esto modela los
residuales, o el error, de cada instancia de entrenamiento. Este enfoque secuencial permite
que cada nuevo arbol se especialice en las muestras més dificiles de clasificar, lo que resulta
en modelos propensos al sobreajuste. En este problema de alta dimensionalidad, donde la
cantidad de features supera por 6rdenes de magnitud a la cantidad de observaciones, un
modelo que tiende a especializarse suele tener mejor rendimiento.

Para nuestro conjunto de datos, los mejores resultados se obtuvieron con 1000 arboles
de altura maxima 6 y una tasa de aprendizaje de 0.01. El ntimero reducido de niveles por
arbol, comparado con random forest, es una estrategia comin en boosting para controlar
la complejidad del modelo. También implementamos early stopping monitoreando el ren-
dimiento en un conjunto de validacién, deteniendo el entrenamiento cuando no se observa
mejora durante 50 iteraciones consecutivas.

3.2.3. Red neuronal

Las redes neuronales representan una aproximacién fundamentalmente diferente al
problema de expresién diferencial. Para nuestro andlisis, implementamos una arquitectura
feed-forward simple con dos capas ocultas, utilizando activacién ReLU y dropout (0.3)
para prevenir el sobreajuste e incentivar la exploracién de genes. La capa de entrada tiene
dimensién p (ntmero total de genes) y la de salida utiliza activacién softmax para la
clasificacién multiclase.

Para manejar la alta dimensionalidad (caracteristica de los datos de expresién génica),
se intenta anadir una capa de reduccion de dimensionalidad antes de la clasificacién. Esto
comprime las variables de entrada en un espacio latente de menor dimensionalidad.

El entrenamiento se realizé utilizando el optimizador Adam con una tasa de aprendizaje
inicial de le-4 y programacion de tasa de aprendizaje ciclica para evitar minimos locales.
Para abordar el desbalance de clases, implementamos ponderacion de clases inversamente
proporcional a su frecuencia en los datos de entrenamiento.



4. EXPERIMENTOS

Experimento 1 Experimento 2 Experimento 3 Experimento 4

Muestras 214
Estreses 1
Tejidos 2
Proyectos 1
Control 50 %

Tab. 4.1: Disenio de cada experimento

207
1

7

25
42 %

3748
2

11
127
33 %

4302
12
11

139

47%

Para analizar la utilidad de cada modelo en distintos entornos, disenamos cuatro ex-
perimentos basados en situaciones tipicas de investigacién bioinformatica (Tab. . El
primer experimento toma un solo proyecto, y se parece a la forma més ortodoxa de hacer
un analisis de expresion génica donde todas las muestras vienen del mismo laboratorio
fuente y estrés. El segundo experimento también analiza un dnico estrés, pero para au-
mentar el nimero de muestras integramos datos de varios proyectos que comparten un
estrés. En el tercer experimento usamos todos los proyectos posibles, pero en lugar de
centrarnos en un estrés en particular los subclasificamos en bidtico, abidtico o control.
Finalmente, juntamos todos los proyectos, estreses y tejidos en un tnico conjunto de datos

para el experimento cuatro.

4.1. Clasificar tratamiento en un solo proyecto

Muestras de PRJNA706999

estrés

root
leaf

control
nutrient

tejido

8
6 S l"
4 o
21
oA
o
44
61

15 10 -5 0 5

Fig. 4.1: t+-SNE de expresién génica sobre muestras del proyecto seleccionado.

10 15 =15 -10

0

15

En este experimento, entrenamos los modelos descriptos en Sec. [3| usando las muestras
del proyecto PRINA706999 [14]. El mismo cuenta con 214 muestras de hojas y raices
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germinadas en condiciones de control y déficit de hierro en cantidades iguales (estrés
anotado en nuestro dataset como mineral). Debido al tamafnio del conjunto de datos, no
se entrend la red neuronal.

Para los modelos alternativos, buscamos que clasifiquen la variable binaria tratamiento
explicada en Sec. Es decir, si la muestra fue germinada con déficit de hierro o no.
El dnico modelo alternativo que alcanzé resultados significativos en el conjunto de testeo
fue el random forest, con exactitud del 92,5 % y Fi-score 0,928.

De los modelos tradicionales, DESeq2 reporté valores de expresion diferencial mayores
que EdgeR para genes tipicamente asociados a respuestas de estrés de origen mineral.

4.2. Clasificar tratamiento en un solo estrés

Para este experimento usamos todos los proyectos y tejidos cuyo estrés anotado sea
fungus (Tab. , elegido por tener la mayor cantidad (321 tratadas y sus respectivos 236
controles por proyecto) y variedad de muestras (8 tejidos en 25 proyectos). Nuevamente
entrenamos todos los modelos de la seccién anterior sobre la variable binaria tratamiento.

Usamos ComBat (Sec. para quitar el efecto del lote. A diferencia del experimento
anterior, el mejor modelo para este experimento fue gradient boosted trees, con exactitud
del 94,4 % y Fi-score 0,954. EdgeR y DESeq2 hallaron genes estadisticamente significantes
pero ninguno asociado a estrés fungico en especifico.

Muestras con estrés flingico
bioproject tejido tratamiento

30 $ stem Se So treatment
pod 2 @ . control
§ o seedling Y ° o
20 * FORF B seed - ®© g @ ® 8
. .
® o 2 root s 9
8% . Y " oF t flower ‘e e * oF i s $0 ®
10 e § 5 o # o leaf oo $8 Te #£ °
> -:. 9 & & \. hypocotyl LY ‘QZ. \ ®o.H°s
L) 8% S » S For N ’,
- § L g
0 I3 o 5, s & % "’& 8 ‘»“Brhou 3 ) b -:'\‘aro.. R )
[ ] o > e 4 > e
8e e’ "éﬁg 3 iy Sy Tt ® & ™ %_.
g W« GRS PO R Y ¢ B s
° L oo ¢ - Y eo , ¢ -
10 ot " N ¥ o % % S q °° o n
L os ° °s
e £ . .., X % .
-20 % e &e®
on on
° ° °

Fig. 4.2: t-SNE de expresion génica sobre muestras del estrés seleccionado.

4.3. Diferenciar estrés biotico o abiético

En este experimento se usa el dataset completo de tejidos y estreses con todos los
proyectos (Fig. . Sin embargo, la variable clasificada no es “tratamiento”, sino que
“bidtico”. Esta variable indica si la muestra sufrié un estrés bidtico, abidtico, o es simple-
mente de control. Como el volumen de muestras es mayor: 3748, se pudo entrenar, ademas
de los modelos de las secciones anteriores, una red neuronal.

En esta ocasién, la red neuronal tuvo el mejor desempeno con exactitud del 89,7 %
y Fi-score de 0,912. El random forest y gradient boosted trees tuvieron desempeiios pa-
recidos entre si pero inferiores a la red neuronal. DESeq2 y EdgeR no dieron resultados
significativos, en gran parte debido a que esta tarea, si bien es de clasificacién binaria,
integra muestras de proyectos muy variados en cuanto a tejido y estrés (Tab. .
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Muestras segun clase de estrés
bioproject tejido estrés
® stem © control
60 o shoot abiotic
© nodule © biotic
o radicle
a0 1
o pod
o flower
20 o seed
©  other
o seedling
© ot
o leaf
-20 hypocotyl
-40 .
L]
(S
60 -0 -20 0 20 40 60 80 60 -4 -20 0 20 40 60 80 60 -4 -20 O 20 40 60 80

Fig. 4.3: t-SNE de expresién génica segun clase de estrés.

4.4. Clasificar todos los estreses

Finalmente, usamos el conjunto de datos completo con la variable estrés (Fig. |4.4)).
Nuevamente entrenamos todos los modelos para hacer la comparativa, pero usando todas
las categorias posibles de estrés. Al tratarse de un problema de clasificacién en muchas
clases, resulta més desafiante que los experimentos anteriores.

Muestras por estrés especifico

bioproject tejido
® stem @ control
60 o shoot 50 o drought
© nodule © transgenic
o nmadicle o fungus
40 o pod 404 o parasite
o flower o cold
20 seed 20 o other
©  other ) o heat
seedling »( © nutrient
0 ¢ o ot o7 S © senescense
o leaf o add
-20 ©  hypocotyl -20 » bacteria
© mineral
-40 —40 ¢ sorus
& wvirus
—60 —60
60 80 60 80

Fig. 4.4: t-SNE de expresién génica sobre estrés especifico.
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5. COMPARATIVA

5.1. Ajuste

Exp. 1 Exp. 2 Exp. 3 Exp. 4
Modelo Fy  Exac. T(m) Fy  Exac. T(m) P Exac. T(m) Fy  Exac. T(m)
Random forest | 0.928 92.5% 310833 79.5% 10 | 0.814 82.07% 52 | 0.491 66.3% 78
GBT 0.813 79.6% 410954 94.4% 12 | 0.743  75.5% 48 1 0.439 61.8% 79
Red neuronal - - - - - -10912  89.7% 123 |0.823 81.2% 164

Tab. 5.1: Comparativa de rendimiento por modelo y experimento. GBT: Gradient boosted trees,
Ezac.: Exactitud, T(m): Tiempo de entrenamiento en minutos.

Para los modelos alternativos, la red neuronal fue consistentemente mejor que el resto
en toda métrica. Sin embargo, precisa de una cantidad de datos mucho més elevada y
tipicamente imposible de producir en cualquier investigaciéon individual. Sumado a esto,
el tiempo de cémputo, tuneado y entrenamiento necesario la vuelven bastante menos
accesible que los métodos menos complejos (Tab. [5.1]).

Para escenarios simples, como los experimentos 1 (Sec. y 2 (Sec. , no parece
viable un modelo que supere a random forest y gradient boosted trees. En estos casos,
alcanzan métricas de exactitud igualadas a la de un curador humano experto. Su rendi-
miento cae mucho en los escenarios mas complejos, en estos el espacio de entrada es no solo
altamente dimensional sino que altamente variable. En particular, cuando la clasificacién
deja de ser binaria e incluso se torna imbalanceada como en el experimento 4 (Sec. ,
los modelos no llegan a un rendimiento tutil.

Experimento 3
Random forest Gradient boosted trees Red neuronal

abiotic

biotic

Verdadero

control

abiotic biotic control abiotic biotic control abiotic biotic control
Predicho Predicho Predicho

Fig. 5.1: Matrices de confusién por modelo para el experimento 3.

5.1.1. Seleccién de genes

Ningun analisis arrojé genes en comin comparando los métodos tradicionales frente
a los alternativos. Si se observaron algunos genes en comun al comparar los gradient
boosted trees y random forest, probablemente por ser ambos modelos basados en arboles
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de decisién. Sumado a esto, los métodos alternativos son no-deterministicos, por lo tanto
seleccionan genes distintos en cada ejecucién.

iterativo y puede llegar a arrojar distintos resultados, pero en general es consistente).

0.006

0.005

0.004

0.003

0.002

0.001

0.000

Los mas parecidos fueron los genes seleccionados por EdgeR y DESeq2, ambos méto-
dos tradicionales basados en estadistica y semi-deterministicos (EdgeR tiene un enfoque

En términos de cantidad de genes relevantes hubo mas consenso entre los modelos, atin
entre los tradicionales y alternativos. En general, solo los primeros 100 a 1000 genes son
tomados en cuenta por los modelos a la hora de clasificar. Esto se condice con la literatura
existente sobre soja.

Importancias de features por experimento

Random forest Gradient boosted trees

Red neuronal

Exp. 1 Exp. 1
Exp.2 Exp. 2
Exp. 3 Exp. 3
Exp. 4 Exp. 4

0.006

0.005

0.004

0.003

0.002

0.001

Fig. 5.2: Genes ordenados seglin importancia por experimento y modelo.

0.000

Exp. 3
Exp. 4




6. DISCUSION

En este trabajo, se demostré la viabilidad técnica de integrar datos gendémicos de
soja provenientes de multiples repositorios mediante herramientas automatizadas para la
recopilacién, curacién y anotacién de metadatos (Sec. . Este enfoque no solo permite un
acceso mas eficiente a la informacién ya disponible, sino que también establece las bases
para explorar nuevas metodologias en bioinformética, como el uso de machine learning
para la identificaciéon de biomarcadores.

Un tema central en la preparaciéon de datos fue la remocién del efecto de lote, un
desafio conocido en estudios que integran datos de diversas fuentes. Si bien es un cam-
po con avances significativos en los ultimos anos, sigue siendo objeto de discusién en la
comunidad cientifica. Los resultados obtenidos con ComBat destacan su capacidad para
preservar las diferencias biolégicamente relevantes entre muestras de control y tratadas,
minimizando simultdneamente el impacto del origen de los datos (instrumento, proyecto,
tejido, entre otros). Esto es evidente al comparar las visualizaciones de reduccién dimen-
sional de experimentos con un solo proyecto (Fig. y con varios proyectos de un mismo
estrés (Fig. . Ademsds, técnicas més simples, como la estandarizacién por gen, también
demostraron ser ttiles en ciertos contextos, como se observa en la (Fig. .

La diversidad de muestras disponibles, tanto en términos de estrés como de tejido,
permitié realizar andlisis especificos y explorar modelos alternativos de machine learning.
Por ejemplo, el rendimiento superior de los métodos basados en bagging, como random
forest, refleja su capacidad para segmentar el espacio de entrada en regiones manejables, lo
que resulta particularmente 1til en datasets con alta heterogeneidad, como el utilizado en
este trabajo. Este enfoque contrasta con los métodos tradicionales univariados (DESeq2
y EdgeR), que tienden a modelar patrones globales, mostrando limitaciones en tareas
complejas o altamente dimensionales. Los resultados de métricas como exactitud y F1-
score (Tab. respaldan esta observacion, destacando la adaptabilidad de los modelos
basados en arboles para manejar datos de multiples fuentes y condiciones.

Por otro lado, los experimentos méas complejos, como la clasificacion de todos los tipos
de estrés (Sec. , demostraron la superioridad de las redes neuronales en términos de
desempeno predictivo. Esto pone en evidencia la capacidad de las redes para capturar
patrones locales complejos en datos altamente dimensionales, un atributo que supera a
cualquier otro modelo probado en este trabajo. Sin embargo, estos beneficios estan con-
dicionados a la disponibilidad de un volumen significativo de datos y a una adecuada
mitigaciéon de problemas como el sobreajuste y la influencia del efecto de lote. La correcta
separacion de los conjuntos de validacion y test resulté crucial en este sentido.

Finalmente, la comparacién entre modelos tradicionales y alternativos subrayé que,
aunque las técnicas de machine learning ofrecen ventajas claras en escenarios con mayor
cantidad y diversidad de datos, los métodos estadisticos tradicionales siguen siendo ttiles
en analisis mas simples o cuando los recursos computacionales o la cantidad de datos son
limitados. La ausencia de genes en comun entre estos enfoques (Sec. |5.1.1]) sugiere que
ambos tienen fortalezas complementarias, dependiendo del contexto experimental y las
preguntas bioldgicas que se deseen abordar.

En conclusion, este trabajo destaca la importancia de integrar enfoques tradiciona-
les y alternativos en bioinformética, aprovechando al méximo los avances recientes en
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18 6. Discusion

secuenciacion y andlisis de datos gendémicos. Esto no solo contribuye a la identificacion
de biomarcadores en soja, sino que también establece un marco metodolégico que puede
aplicarse a otros cultivos y desafios en la agricultura moderna
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