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Resumen:

La Restriccién Dietética (DR) es un enfoque antienvejecimiento popular, y se han utilizado
técnicas de aprendizaje automético para identificar genes relacionados con esta. Sin embargo,
estas técnicas etiquetan los genes sin evidencia conocida como no relacionados con DR (es decir,
como ejemplos negativos), lo que reduce su rendimiento. Este estudio presenta un nuevo método
que utiliza un enfoque de Aprendizaje Positivo sin Etiquetas (PU) de dos pasos, lo que permite
seleccionar ejemplos negativos confiables para entrenar un clasificador que distingue entre
genes relacionados y no relacionados con DR. El método propuesto supera significativamente en
rendimiento (p<0.01) a los enfoques no basados en PU. Como resultado, identificamos cuatro
nuevos genes (PRKAB1, PRKAB2, IRS1, PRKAG1) con potencial relacién con la DR.

1. Introduccion

La Restricciéon Dietética (DR) es una de las intervenciones anti-envejecimiento mds
populares; involucra reducir la ingesta de nutrientes sin causar malnutricién (Most
et al| 2017)), y reduce el riesgo de patologias como las neurodegenerativas, cardiovas-
culares o cancerosas (de Carvalho| 2022; Lépez-Lluch and Navas| 2016)).

Recientemente, [Vega Magdaleno et al.| (2022]) emplearon Aprendizaje Automatico
(AA) para identificar genes relacionados con el envejecimiento que serian candidatos
a estar relacionados con la DR. Sin embargo, para proporcionar ejemplos con etiquetas
binarias al clasificador a entrenar, se asumi6 que todos los genes sin evidencia experi-
mental de relacién con la DR se considerarian no relacionados con DR, etiquetdndolos
como muestras negativas. Como los autores reconocen, la ausencia de evidencia no
equivale a evidencia de ausencia de relacién del gen con la DR, implicando que los
clasificadores se entrenaron con ejemplos negativos posiblemente erréneamente etique-
tados, empeorando su aprendizaje, y por lo tanto la fiabilidad de las predicciones. En
este tipo de datos, conocido como Datos Positivos y sin Etiquetar (PU), un subconjunto
de ejemplos tiene etiqueta positiva conocida, mientras que el resto se conforma de
ejemplos positivos y negativos pero con etiqueta desconocida (Elkan and Noto| 2008]).

En este trabajo proponemos el uso de Aprendizaje Positivo y sin Etiquetas, un
paradigma de AA orientado a Datos PU, para mejorar la identificacién de nuevos genes
relacionados con la DR entre genes relacionados con el envejecimiento; en particular,
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disefiamos una nueva técnica de Aprendizaje PU “en dos pasos” basada en distancias
para tareas de prioritizacién de genes. Nuestro método supera en rendimiento (p <
0.01) a la alternativa no-PU (Vega Magdaleno et al.| 2022)) en el conjunto real de datos
de genes relacionados con la DR, y lo hemos utilizado para obtener un ranking més
fiable de los nuevos genes potencialmente mds relacionados con la DR.

2. Antecedentes

Esta seccién formaliza la tarea de prioritizacién genética, describe las aproximaciones
existentes y sus limitaciones, e introduce nociones esenciales del Aprendizaje PU.

2.1. Formulacidn de la tarea

Sea Gace el conjunto de genes relacionados al envejecimiento, y G - s+ €l sub-
conjunto de esos genes que estan implicados en la DR. Entre estos, otro subconjunto
GpRAAGE tiene evidencia experimental de su relacién con DR; por lo tanto, se cum-
ple que Gpr~AGE © Ypr~ace+ © 9acE. El objetivo es encontrar con un modelo
D : Gage — [0,1] aquellos genes sin evidencia experimental de relacion con la DR,
pero que realmente estan relacionados con ellas:

ATEMAX ¢eG rGE\GDR A AGE ®(g)

~ ArEMAXeeG e \IpRrAAGE Pr(g € Gprrace+) (1.1)

~ GprAAGE+ \IDRAAGE

donde la clase positiva (Pr(g € Gpr~age+) = 1) son genes relacionados con la DR, y
la clase negativa Pr(g € G acg+) = 0 son genes no relacionados con la DR.

2.2. Metodologia existente para la identificacién de genes relacionados con DR

Recientemente, Vega Magdaleno et al| (2022)) utilizaron AA para predecir la potencial
relacién con la DR de genes relacionados con el envejecimiento, caracterizando cada
gen mediante caracteristicas biolégicas y entrenando ensembles de arboles de decision
(Grinsztajn et al.| 2022]). Identificaron dos combinaciones de tipo de caracteristicas y
clasificador con mayor rendimiento ({PathDIP, CatBoost} y {GO, BRF}), y las utilizaron
para producir sendos rankings de genes con mayor probabilidad de relacién con la DR.

Los autores asumieron que todos los genes sin relacién conocida con la DR son
ejemplos negativos en entrenamiento, lo que equivale a ensefiar al modelo ¢ que:

D(g) =0 Vg€ GAGE\YDRAAGE
Pr(ge gDRmAG}ﬁ) =0 Vg e GacE\IDRNAGE (1.2)
OpRAAGE+ \IDRAAGE = &

lo cual contradice a la tarea, consistente en encontrar los genes pertenecientes precisa-

mente al subconjunto G - acp+ \9DRAAGE- En consecuencia, el modelo es entrenado
con datos con ruido de etiquetado, reduciendo la fiabilidad de sus predicciones.
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2.3. Nociones Esenciales de Aprendizaje Positivo y sin Etiquetas

El Aprendizaje Positivo y sin Etiquetas es un paradigma de AA disefiado para
escenarios donde el conjunto estd compuesto de un subconjunto de ejemplos positivos
Py un subconjunto de ejemplos sin etiquetar I/, que contiene ejemplos tanto positivos
como negativos (Elkan and Noto| 2008)). Ha sido explorado con frecuencia en tareas
de bioinformética, donde los ejemplos positivos son prioritarios pero resultan dificiles
y/o costosos de etiquetar (Li et al| 2022} |Zhang et al.| 2024; Zheng et al||[2019)).

Este trabajo se centra en los métodos denominados “en dos pasos” (Bekker and
Davis| 2020): como ilustra la figura [I} en vez de considerar cualquier ejemplo sin
etiquetar como negativo (e.g. como en el trabajo de [Vega Magdaleno et al| (2022)),
el clasificador es entrenado utilizando los ejemplos positivos P y un subconjunto
de “negativos fiables” RN < U extraidos de entre los ejemplos sin etiquetar. Asi, el
clasificador se entrena con un ruido de etiquetado minimo, aumentando la calidad del
entrenamiento y las predicciones.

Aprendizaje PU "en dos pasos"

Ejemplos
positivos
Seleccién de
Negativos Fiables Ejemplos
positivos
Ejemplos Clasificador
sin . (Pvs. RN)
etiquetar Ejem;lJIos
Uu negativos
fiables
RN 4
R Aprendizaje

Figura 1: Estructura a alto nivel de una técnica de Aprendizaje Positivo y sin Etiquetas “en dos pasos”.

3. Meétodo de PU Learning propuesto

Nuestra metodologia PU es un método basado en similitudes e inspirado por una
clasificacién kNN clésica (Cover and Hart| [1967)); dentro de la taxonomia de métodos
Bekker and Davis| (2020)), constituye un método en dos pasos sin uso de probabilidad a
priori. Dado un conjunto de datos PU con subconjuntos P (genes con relacién conocida
conla DR) y U (genes sin relacién conocida), el conjunto de genes RN con improbable
relacién con la DR se obtiene como sigue:

1. Por cada par de genes (g;, gj), se computa su similitud mediante sus vectores
de caracteristicas xg = (f1, ..., f|7|), donde F es el conjunto de caracteristicas
usadas. Debido a la naturaleza binaria y de gran dimensionalidad de los con-
juntos de caracteristicas utilizados, optamos por el Indice de Jaccard J(xg; Xg;)
(Jaccard| 1901; [Tanimoto| [1958)), tal que:

|71 k| % xo.[k
J(xgirxg:) = 77 21 LK = g K]

(13)
k=1 Ykl + leczll xg; [kl — 2151 Xg, K] # xg;[K]

2. El conjunto de negativos fiables RN se inicializa sin elementos.
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3. Para cada gen sin etiquetar g; en el conjunto de entrenamiento:
a) Encontrar los k genes més similares a g; segtin sus Indices de Jaccard.
b) Sise cumplen dos condiciones, se afiade el gen g; a RN:
= Que el gen mds similar a g; no estd etiquetado.
= Que la proporcién de genes sin etiquetar en los k genes mds similares

a g;j es mayor a un umbral ¢.

El Algoritmo|l|detalla la 16gica arriba descrita, constituyendo el primer paso de la
metodologia. Asi, el conjunto RN verificara:

RN < Gace\Ipraacet + RN 0 Gpraacer = 9 (1.4)

Algorithm 1 Seleccién de Negativos Fiables basada en Vecinos Préximos

Require:
D: Ejemplos de entrenamiento
k: No. de vecinos
t € [0.5,1]: Umbral
F: Conjunto de caracteristicas
Ensure:
RN: Ejemplos negativos fiables para entrenamiento

function ReLiaBLeNeGaTives(P, U, k, t, F)
P,U « P, U considerando las caracteristicas F
D—PulU
Inicializar la matriz de similitudes § € RIP/*ID!
5: for all (x;, xj); Xi, Xj € D do = Calcular Indice de Jaccard para todos los pares de ejemplo
L Sij < J(xi,xj) & Puede memoizarse S para ahorrar re-calcular S;;
RN «— &
for all x; € U do
Topy. < Top k ejemplos x; € D\x; con mayor similitud S;; a x;
10: Xmaxsim < El ejemplo x; # x; con mayor similitud S;; to x;
> Si el % de ejemplos sin etiquetar en los Topy vecinos proximos de x; excede una proporcion dada y el
vecino mds proximo no estd etiquetado, afiadir x; a los negativos fiables <
if % >t & Xpaxsim € U then
k

RN <« RN v x;
return RN

En el segundo y altimo paso, P y RN son utilizados para entrenar el clasificador
final @ con un ruido de etiquetado minimo, de forma agnésitca al clasificador utilizado.
Los hiperpardmetros k y ¢ pueden ser optimizados dentro de la validacién cruzada
anidada propuesta y utilizada por|Vega Magdaleno et al.| (2022)) en su metodologia.

4. Configuracién experimental

Esta seccion describe los conjuntos de caracteristicas y clasificadores y la metodologia
de evaluacioén utilizada.
4.1. Caracteristicas y clasificadores

Estando cada gen representado por un vector de caracteristicas biol6gicas y una
etiqueta indicando si hay evidencia experimental de su relacién con DR, en este trabajo
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utilizamos los dos conjuntos de caracteristicas que reportaron mayor poder predictivo
en el trabajo de[Vega Magdaleno et al.|(2022)): indicadores PathDIP (Rahmati et al.|2017))
(que indican si un gen pertenece o no a una determinada ruta metabdlica), y términos
biolégicos GO (Ashburner et al.| 2000) (Gene Ontology) (que indican si un gen esta
relacionado con un término de la ontologia o cualquiera de sus descendientes. Para
obtener el conjunto de genes relacionados con el envejecimiento, sus caracteristicas
y cualquier relacién con la DR conocida, seguimos el mismo proceso detallado en el
trabajo de|[Vega Magdaleno et al.| (2022). El Cuadro[l[jmuestra estadisticas basicas de
los dos conjuntos construidos a partir de cada conjunto de caracteristicas.

Cuadro 1: Estadisticas de los conjuntos de datos construidos a partir de caracteristicas PathDIP y GO.

Conjunto de s C Genes relacionados al Genes con relacién Dispersion de
envejecimiento (|Gage|) a DR conocida (|[GpraGe|)  caracteristicas (%)

PathDIP 1,640 986 98.39 %

GO 8,640 1,124 114 98.46 %

Con respecto a los clasificadores, utilizamos los ensembles de arboles CatBoost (CAT)
(Prokhorenkova et al.| 2018)) y Balanced Random Forest (BRF) (Chen et al.| [2004); éstos
fueron los clasificadores que obtuvieron mayor poder predictivo en el trabajo original
de|Vega Magdaleno et al| (2022]).

4.2. Evaluacién

Para evaluar el poder predictivo de nuestro método PU en comparacién con el
existente (no-PU) de Vega Magdaleno et al.| (2022), utilizamos la medida F1 de la clase
positiva, la media geométrica de la sensibilidad por clase, y el AUC-ROC (Japkowicz
and Shah| 2011)). Cabe mencionar que, al estar utilizando datos PU genuinos, estas tres
métricas son inicamente estimaciones (tipicamente subestimaciones) de sus valores
reales, y la F1 estimada siempre subestimard la F1 real en un factor constante para
todos los modelos evaluados (Elkan and Noto| 2008]).

5. Resultados

Esta seccién muestra y compara los resultados de nuestro modelo basado en Apren-
dizaje Positivo y sin Etiquetas (PU) con respecto al método (no-PU) existente en la
identificacion de genes relacionados con DR (Vega Magdaleno et al.| 2022), comparan-
do el rendimiento en experimentos computacionales y los rankings de nuevos genes
candidatos con mayor probabilidad predicha de relacién con la DR.

5.1. Resultados de experimentos computacionales

El Cuadro[2lmuestra el rendimiento predictivo de nuestro método (PU) y el método
existente (no-PU) de|Vega Magdaleno et al.| (2022)), utilizando los dos conjuntos de
caracteristicas y los dos clasificadores con mds poder predictivo reportado en su trabajo.

Los mejores resultados de cada métrica fueron obtenidos utilizando nuestro método
PU, siendo éstos significativos (p < 0.05, con p < 0.01 en medida F1 y M. Geométrica)
en todos los casos. En particular, es destacable el rendimiento de nuestro método PU
utilizando {PathDIP, CAT}, puesto que maximiza la F1, la métrica mds fiable en tareas
PU, y es competitiva en AUC-ROC y M.Geométrica.
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Cuadro 2: Rendimiento predictivo del método existente (no-PU) y nuestro método PU en la identificacién
de genes relacionados con DR (media de 10 ejecuciones de la validacién cruzada anidada). E1
mejor resultado se resalta en negrita. Una daga (1) y dos dagas (1) representan significancia

estadistica contra el resto de resultados con & = 0.05y a = 0.01 respectivamente.
Rendimiento

Método Caracteristicas  Clasificador AUC-ROC M. Geométrica Medida FU
CAT 0.829 0717 0522

Metodo existente PathDIP BRE 0.825 0.752 0.450
o CAT 0.832 0.654 0463

BRF 0.827 0755 0377

CAT 0.829 0.750 0537+t

Aorendizaic PU PathDIP BRF 0815 0.728 0.381
P ) o CAT 0.838t 0.726 0.491
BRF 0.829 0.763tt 0.380

5.2. Anadlsisis de los nuevos genes con mas probable relacién predicha a la DR

Empleamos el método con mayor rendimiento predictivo (nuestro método PU utili-
zando caracteristicas PathDIP y CatBoost como clasificador) para obtener el ranking
de genes con mayor probabilidad de relacién a la DR, y lo comparamos al ranking de 7
genes propuesto por Vega Magdaleno et al.| (2022)) en su trabajo con un método no-PU.

Cuadro 3: Top 7 genes con mayor probabilidad predicha de relacién con la DR, calculados con el método
existente (no-PU, izquierda) y nuestro método PU propuesto (derecha). La probabilidad predicha
es la salida media sin binarizar dada por el modelo para el gen a lo largo de 10 ejecuciones de la
validacién cruzada anidada. Los genes comunes a ambos rankings se resaltan en cursiva.

Método existente (no-PU) Método con Aprendizaje PU

Gen Probabilidad de DR Gen Probabilidad de DR
GOT2 0.86 TSC1 0.97
GOT1 0.85 GCLM 0.94
TSC1 0.85 IRS1 0.93
CTH 0.85 PRKAB1 0.92
GCLM 0.82 PRKAB2 0.90
IRS2 0.80 PRKAG1 0.90
SENS2 0.80 IRS2 0.90

Observamos que existen tres genes en comun en los rinkings obtenidos con los dos
métodos, con 4 genes que difieren. Puesto que nuestro método basado en Aprendizaje
PU obtuvo un rendimiento predictivo significativamente superior, podemos concluir
que los mejores candidatos propuestos por nuestro método tienen mayor fiabilidad, y
por lo tanto probabilidad real de estar relacionados con la DR.

Ademads, mientras que el método no-PU de|Vega Magdaleno et al|(2022) propuso
genes para los cuales los autores no encontraron posibles relaciones con mecanismos
asociados a la DR en la literatura cientifica relevante, en nuestro caso observamos que
la literatura existente respalda la experimentacién en laboratorio para todos los genes
propuestos por nuestro método PU. Esto es cierto para PRKAB1 y PRKAB2 (Katwan
et al|[2019), PRKAGI (Ripa et al| [2023)), e IRSI (Dean and Cartee| 2000)).

6. Conclusiones

Este trabajo explora el uso de técnicas de Aprendizaje PU para mejorar las tareas de
prioritizacién de genes en el &mbito de la Restriccién Dietética. Comparado con los
métodos existentes no-PU, que introducen ruido de etiquetado en el entrenamiento,
nuestra técnica PU proporciona un entrenamiento con datos refinados de mayor cali-
dad, mejorando el rendimiento predictivo (p < 0.01 en Medida F1) en experimentos
computacionales. Usando nuestro mejor modelo para obtener un ranking mds fiable de
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nuevos genes prometedores con mayor probabilidad de relacién con la DR, observamos
que la literatura existente apoyaria la experimentacién en laboratorio de la potencial
relacién con la DR de los genes propuestos por nuestro modelo.

Respecto a la investigacién futura, identificamos: 1) la validacién del rol dentro de
la DR de los genes identificados en experimentos de laboratorio, 2) la combinacién
de distintos conjuntos de caracteristicas biol6gicas para mejorar la calidad de los
predicciones, y 3) la exploracién de otros clasificadores para evaluar nuestro método y
potencialmente aumentar su rendimiento.
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