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RESUMO

MicroRNAs (miRNAs) sao pequenos RNAs ndo codificantes que desempenham um papel
fundamental na regulac@o da expressao gé€nica através da ligacdo com RNAs mensageiros
(mRNAs) alvos. Estudos recentes mostram que os miRNAs estdo envolvidos na regula-
cdo de mecanismos fisioldgicos e de processos patologicos associados a doencas como
cancer, sendo portanto importante identificar interacdes miRNA—-alvo. Devido ao grande
nimero de mRNAs alvos que podem existir para um tnico miRNA, as anélises expe-
rimentais sdo bastante demoradas e dispendiosas. Assim, a predicdo computacional de
alvos de miRNAs usando métodos de aprendizado de maquina (AM) tornou-se uma alter-
nativa bastante interessante. Contudo, esta abordagem ainda apresenta limitagdes, como a
complexidade em desenvolver os modelos com dados desbalanceados em razao do pouco
nimero de exemplos negativos disponiveis, assim como o grande nimero de resultados
falsos positivos. Em face destes desafios, este trabalho tem como objetivo desenvolver um
modelo baseado em redes neurais de grafos para inferir padrdes de interacdes miRNAs—
alvos a partir de grafos heterogéneos, integrando dados de expressdo génica em cancer
para introduzir o contexto de alteracdes moleculares presentes na doenca. Exploramos o
algoritmo HinSAGE, o qual € uma adaptacdo do algoritmo GraphSAGE para grafos hete-
rogéneos disponibilizado pela biblioteca StellarGraph, com um grafo contendo interagdes
miRNA-mRNA e mRNA-mRNA obtidas da base de dados RNAInter, e dados de ex-
pressdo diferencial para 15 tipos de cancer obtidos do projeto The Cancer Genome Atlas
(TCGA). Nossos resultados indicam que o algoritmo HinSAGE foi capaz de aprender
padrdes de interacdes miRNA-alvo a partir da propria estrutura do grafo e dos atributos
dos no6s, apresentando precisdo média de 77%, sensibilidade de 80%, F1-score de 78% e
ROC AUC de 86% nos dados de teste. Nosso modelo também mostrou-se competitivo em
relac@o a abordagens relacionadas, destacando-se com acurécia e F1-score sempre proxi-
mos aos 90% para interacdes de teste comuns. Por fim, o aprendizado baseado em grafo
apresentou resultados superiores a um modelo treinado com uma rede neural tradicional
utilizando somente os padrdes de expressao génica. Assim, acredita-se que o uso de redes
neurais de grafos se estabelece como um novo horizonte de estudo na descoberta de inte-
racoes miRNAs—alvos, possibilitando poder preditivo alto e balanceado, e a amostragem

de interagdes negativas a partir do grafo base.

Palavras-chave: Predicdo de alvos de miRNAs. aprendizado de méquina. GraphSAGE.



Exploring graph neural networks to predict cancer-associated miRNA-target

interactions in heterogeneous graphs

ABSTRACT

MicroRNAs (miRNAs) are small non-coding RNAs that are crucial in regulating gene
expression by binding to messenger RNAs (mRNAs) targets. Recent studies show that
miRNAs regulate physiological mechanisms and pathological processes associated with
diseases such as cancer. Therefore, it is essential to identify miRNA-target interactions.
Due to the large number of target mRNAs that can exist for a single miRNA, experimen-
tal analyzes are pretty time-consuming and expensive. Thus, computational prediction of
miRNA targets using machine learning (ML) methods has become an exciting alternative.
However, this approach still has limitations, such as the complexity of developing models
with imbalanced data due to the small number of negative examples available and many
false positive results. Motivated by these challenges, this work aims to develop a model
based on graph neural networks (GNNs) to infer patterns of miRNA-target interactions
from heterogeneous graphs, integrating cancer gene expression data to introduce the con-
text of molecular alterations present in the disease We explored the HinSAGE algorithm,
which is an adaptation of the GraphSAGE algorithm for heterogeneous graphs provided
by the StellarGraph library, with a graph containing miRNA-mRNA and mRNA-mRNA
interactions obtained from the RNAInter database, and differential expression data for
15 cancer types from the The Cancer Genome Atlas (TCGA) project. Our results indi-
cate that the HInSAGE algorithm was able to learn patterns of miRNA-target interactions
from the graph structure itself and the node attributes, with an average precision of 77%,
sensitivity of 80%, F1-score of 78 %, and ROC AUC of 86% on test data. Our model
also proved competitive concerning related approaches, standing out with accuracy and
F1-score close to 90% for common test interactions. Finally, graph-based learning pre-
sented better results than a model trained with a traditional neural network using only
gene expression patterns. Thus, we believe that the use of GNNs establishes itself as a
new horizon of study in the discovery of miRNA-target interactions, allowing high and

balanced predictive power, and the sampling of interactions negatives from the base graph.

Keywords: miRNA target prediction. machine learning. GraphSAGE..
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1 INTRODUCAO

Os microRNAs (miRNAs) sdo pequenas moléculas de 4cido ribonucleico (RNA)
ndo codificantes, descritos pela primeira vez em 1993 no nematoide Caenorhabditis ele-
gans (LEE; FEINBAUM; AMBROS, 1993). Inicialmente, os miRNAs foram considera-
dos transcritos nao funcionais devido a sua incapacidade de codificar proteinas. Eles esta-
vam contidos na enorme parcela do DNA (4cido desoxirribonucleico) considerada como
"DNA lixo" por ndo ter um papel caracterizado de gene codificante de proteina (BUDAK;
ZHANG, 2017). No entanto, atualmente, sabe-se que os miRNAs desempenham um

papel importante como reguladores da expressio génica'

em etapas pOs-transcricionais,
principalmente inibindo a expressdo de genes especificos em diferentes espécies de plan-
tas e animais através do silenciamento do RNA mensageiro (mRNA, de messenger RNA)
(O’BRIEN et al., 2018).

Estudos voltados a investigacdo da atuacdo dos miRNAs como reguladores da
expressao génica indicam que um tnico miRNA pode ter como alvo muitos mRNAs dife-
rentes, enquanto um determinado mRNA pode ser regulado por um conjunto de miRNAs,
simultaneamente ou de maneira dependente do contexto (PLOTNIKOVA; BARANOVA;
SKOBLOV, 2019). Adicionalmente, miRNAs sdo reguladores de outros tipos de mo-
léculas de RNAs, e ndo somente mRNAs como acreditava-se inicialmente, tornando-os
importante atores na complexa rede regulatéria que governa a expressdao génica (TAY;
RINN; PANDOLFI, 2014). Consequentemente, a expressdao andmala de miRNAs tem
sido associada ao desenvolvimento e progressdo de diferentes patologias humanas, in-
clusive aquelas relacionados ao sistema enddcrino e ao cancer (LI; KOWDLEY, 2012;
DAVIS-DUSENBERY; HATA, 2010).

Dado o importante papel que miRNAs podem desempenhar nos processos biold-
gicos e no desenvolvimento de doencas, compreender a atuacdo dos miRNAs através da
caracterizacao das interacoes entre estes pequenos RNAs e seus respectivos alvos pode
auxiliar no diagndstico e no tratamento de doencas ainda em estdgios iniciais. Nos ulti-
mos anos, diversos métodos e ferramentas computacionais t€ém sido desenvolvidos para
elucidar os mecanismos de atuacdo de miRNAs através da identificagdo de seus alvos
(FAN; KURGAN, 2015). Essas ferramentas abrangem diferentes metodologias de predi-
cdo, desde a modelagem de interacdes fisicas até a incorporacdo de algoritmos de apren-

dizado de maquina (AM) (SCHAFER; CIAUDO, 2020). Devido ao crescimento expo-

A expressio génica é definida como o processo no qual as instrucdes contidas no DNA sio convertidas
em um produto funcional, como proteinas ou moléculas funcionais de RNA.
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nencial da quantidade de dados bioldgicos disponiveis, a predicdao de alvos de miRNAs
com algoritmos de AM tornou-se um caminho bastante promissor (CHEN et al., 2019).

As abordagens baseadas em AM visam tornar o processo de validacdo experimen-
tal de um potencial alvo de miRNA mais rdpida e barata através da predi¢do de alvos
candidatos utilizando uma série de descritores da interacdo entre miRNA e mRNA al-
vos definidos a partir de interagdes ja caracterizadas experimentalmente (PARVEEN et
al., 2019). Conforme novos avangos sao feitos na caracterizagdo de interagcdes miRNAs-
mRNAs alvos, novos descritores (i.e., atributos) sdo adicionados aos métodos prediti-
vos. Por exemplo, descritores relacionados a complementariedade entre as sequéncias de
miRNA e alvo, especialmente na regido de seed do miRNA composta pelos nucleotideos
2-8, a conservacao evolutiva destas sequéncias, a termodinamica da ligag¢do entre regula-
dor e alvo, e a acessibilidade do sitio de ligagdo no mRNA sdo comumente utilizados em
ferramentas preditivas (PETERSON et al., 2014). No entanto, de acordo com Peterson et
al. (2014), cada método possui limitagcdes em seu poder preditivo em decorréncia dos atri-
butos selecionados, como a selec@o de regides comumente suscetiveis a interacdo. Essa
defini¢do manual acaba por capturar apenas parcialmente as indmeras caracteristicas que
influenciam a efetividade de uma interagcdo entre miRNA e mRNA alvo.

Limitacoes na identificacdo de alvos de miRNAs a partir de abordagens baseadas
em AM também sdo introduzidas em nivel de algoritmo. Algoritmos de AM sdo muito
dependentes e sensiveis a qualidade dos dados de treinamento e ao conjunto de atributos
definidos manualmente para desenvolvimento do modelo (FAN; KURGAN, 2015). Um
desafio adicional é o pequeno niimero de exemplos de pares ndo funcionais de miRNA
e mRNA alvo disponiveis em bancos de dados com dados validados experimentalmente,
como MirTarBase (HUANG et al., 2021). Isto gera um desbalanceamento significativo
entre exemplos positivos (funcionais) e negativos (ndo funcionais) nos dados de treina-
mento usados para o desenvolvimento de modelos preditivos com AM, o que tende a
degradar o desempenho dos modelos ao introduzir um viés de aprendizado para a classe
majoritaria (isto €, positiva). Um dos impactos préticos deste viés é o grande nimero de
falsos positivos nas predi¢des retornadas pelos métodos existentes (PINZON et al., 2017).

Assim, a inerente complexidade biolégica do problema em questdo e os diversos
desafios analiticos que surgem na andlise computacional destes dados, mantém o pro-
blema de predi¢do de alvos de miRNAs como um desafio em aberto na bioinformatica.
Ao longo dos ultimos anos foram desenvolvidos inimeros métodos de aprendizado de

maquina profundo, com diversas aplicagdes bem sucedidas na biologia e na medicina
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(CHING et al., 2018). Dentre estes, destacamos os algoritmos de aprendizado profundo
em grafos, conhecidos como Graph neural networks (GNNs), que vao se mostrando mé-
todos promissores para a resolucdo de problemas complexos onde a representa¢ao natural
dos dados nao ocorre em um dominio euclidiano (CAI; ZHENG; CHANG, 2018; ZHOU
et al., 2020). O objetivo do presente trabalho € abordar o problema de predi¢do de alvos
de miRNAs explorando o potencial de GNNs para andlise de padrdes em dados comple-
xos e descritos na forma de grafos. Como foco de estudo, investigamos as interagdes
entre miRNAs—alvos associadas a cancer, motivados pelas fortes evidéncias do papel de
miRNAs desregulados na fisiopatologia do cancer e como potenciais biomarcadores de
diagndstico, progndstico ou como alvos terapéuticos (PENG; CROCE, 2016).

A fim de reduzir as limitagdes impostas pelos tipos especificos de atributos seleci-
onados, a abordagem proposta visa aprender os padroes entre miRNAs e alvos funcionais
diretamente a partir de interacdes em um grafo, o qual no escopo deste trabalho é definido
a partir de relagdes miRNA-alvo e alvo—alvo. Além da mineracdo dos padrdes relaci-
onados a estrutura do grafo, as GNNs permitem integrar ao aprendizado caracteristicas
especificas dos nds das redes, aqui representados como padrdes de expressdo diferen-
cial de miRNAs e mRNAs em cancer. Com a representag@o das relacdes miRNA-alvo e
alvo—alvo na estrutura do grafo temos uma arquitetura heterogénea. Dada essa caracteris-
tica heterogénea do grafo, o modelo de predicao foi desenvolvido utilizando um tipo de
GNN especifico que € capaz de lidar com a heterogeneidade presente nos dados sendo um
dos algoritmos mais bem sucedidos na literatura, denominado GraphSage (HAMILTON;
YING; LESKOVEC, 2017). Através deste trabalho, espera-se contribuir ndo s6 com o
desenvolvimento de uma metodologia clara e objetiva para a coleta, preparacdo, e inte-
gracdo de dados de diferente natureza para predicio de miRNAs—alvos com algoritmos
de aprendizado em grafos, mas também com a mitiga¢do do problema de falsos positivos

reportado na literatura relacionada.

1.1 Justificativa

Apesar da relevancia cientifica e clinica, a predi¢do de alvos de miRNAs ainda é
considerado um problema em aberto pelas dificuldades inerentes a esta tarefa analitica.
Alguns fatores principais tornam esta tarefa tao dificil. Primeiramente, a multiplicidade
de padrdes de interacdes miRNA—alvo, com muitos alvos por miRNAs e muitos miRNAs

atuando sobre um tinico mRNA alvo, inclusive em muitos casos de forma dependente do
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contexto. Em segundo lugar, o desbalanceamento entre classes, visto que a grande maioria
dos dados validados se referem a interacdes consideradas funcionais, isto €, exemplos
positivos de interacdes miRNA—-alvo. Em terceiro lugar, cada tipo de atributo utilizado
como descritor no desenvolvimento de modelos preditivos € capaz de capturar apenas
parcialmente as caracteristicas que tornam um mRNA um alvo funcional (i.e., verdadeiro)
de um miRNA.

Desta forma, a premissa que guia o presente trabalho é que o desenvolvimento
de uma estratégia computacional baseada em métodos capazes de aprender padrdes de
regulacdo de miRNAs a partir da anélise de redes de interagdes poderia fornecer predi-
cOes mais a robustas a ruidos e deficiéncias nos dados de treinamentos, bem como melhor
capturar a complexidade envolvida na atuacdo dos miRNAs. No presente trabalho, este
método € representado pelo algoritmo GraphSage, o qual € capaz de analisar redes com in-
teracoes de diferente natureza, como miRNA-alvo e alvo—alvo. Adicionalmente, visando
minimizar o efeito negativo da selecdo de tipos especificos de atributos descrevendo as ca-
racteristicas de uma interacio miRNA-alvo, o presente trabalho utiliza como hipétese a
adicao de dados de expressdo diferencial de miRNA e mRNAs em cancer adicionalmente
a estrutura do grafo.

A proposta de usar dados de expressao tem como objetivo olhar para o aspecto da
dindmica de regulacdo, a qual € o resultado de um conjunto de fatores moleculares que
incluem, dentre outros, complementariedade de sequéncia, conservacao de sequéncia, ter-
modindmica favordvel e acessibilidade do sitio de ligacdo do miRNA — todas caracteris-
ticas que sdo usualmente integradas de forma individual ou combinada em métodos de
predicdo. Salienta-se ainda que a analise da correlacdo de perfis de expressao para identi-
ficar alvos funcionais de miRNAs associados a contextos especificos, como uma doenga
de interesse, tem sido um principio basico da andlise integrativa de dados de transcriptoma
em diversos trabalhos da bioinformatica (DAI; ZHOU, 2010). Esta abordagem tem a van-
tagem de permitir detectar ndo somente potenciais mRNAs alvos diretos, isto €, que agem
sobre uma interagdo fisica entre miRNA e alvo, mas também a relacdo entre miRNAs e
outros alvos secunddrios que sdo igualmente impactados pela desregulacdo da atividades

dos miRNAs, mas de forma indireta.
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1.2 Descric¢ao da estrutura do trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: O Capitulo 2 apresenta a funda-
mentagdo tedrica, onde descrevemos os conceitos basicos relacionados ao dogma central
da biologia molecular, assim como também a relacao entre os miRNAs com cancer em hu-
manos. Ainda neste capitulo também apresentamos uma revisao sobre diversos conceitos
computacionais, incluindo modelos de aprendizado de maquina e conceitos relacionados
a teoria dos grafos. No Capitulo 3 é apresentado um estudo sobre alguns dos trabalhos
relacionados. O Capitulo 4 retrata a nossa metodologia aplicada ao longo do desenvol-
vimento desta proposta, desde a escolha e andlise do conjunto de dados até a etapa da
definicdo do algoritmo mais adequado ao nosso problema, bem como a construcdo do
modelo e organiza¢do do conjunto de testes propostos. Neste capitulo também estdo des-
critas as decisdes tomadas durante a fase do desenvolvimento. Capitulo 5 descreve os
resultados alcangados sobre os diversos experimentos propostos realizados, assim como
na comparacdo com um modelo de aprendizado de maquina cldssico e trabalhos relaci-
onados. Por fim, no Capitulo 6 sdo descritas as consideracdes finais sobre o trabalho

realizado.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta os principais conceitos biol6gicos e computacionais en-
volvidos no presente trabalho e importantes para a compreensao do mesmo. O capitulo
inicia com uma introdugdo a respeito da origem e atuacdo dos miRNAs, e segue para uma
explicagdo acerca de métodos de AM, teoria de grafos e algoritmos de aprendizado base-
ado em grafos. Por fim, o capitulo sumariza estratégias de avaliacdo de desempenho para

modelos preditivos.

2.1 MicroRNAs: da biogénese a expressao diferencial

Os microRNAs (miRNAs) sao moléculas fundamentais na regulacdo da expressao
génica em animais e plantas. Eles foram descritos pela primeira vez em Caenorhabditis
elegans na década de 1990 e sdo uma classe de pequenos RNAs ndo-codificantes que
tém entre 17 e 25 nucleotideos de comprimento (LEE; FEINBAUM; AMBROS, 1993;
LIGGETT, 2014). Essas pequenas moléculas funcionam como reguladores da expressao
génica de maneira pOs-transcricional, alterando a tradugao proteica por meio da interagao
com o mRNA alvo. A producdo de miRNA € um processo complexo que envolve a
participacdo de diversas enzimas e complexos protéicos celulares, que regulam todas as
etapas até a producdo de miRNA maduros capazes de desempenhar sua funcdo. Também
¢ importante ressaltar que a biogénese de miRNAs em animais, como humanos, ocorre de
forma diferente do que em plantas. Desta forma, neste trabalho descrevemos a etapa de

producdo de miRNAs sobre o aspecto humano.

2.1.1 Biogénese dos microRNAs

Existem pelo menos trés vias conhecidas para a producdo de miRNAs, sendo a
via canoOnica a mais estudada (O’BRIEN et al., 2018). Nesse processo, a transcricao do
DNA pode codificar os miRNAs em regides intragénicas, tanto na fita sense quanto na
fita antisense do DNA. A Figura 2.1 apresenta o processo de geracdo do miRNA por
via candnica. De acordo com Winter et al. (2009), o processamento do miRNA inicia
no nucleo da célula, com a produgdo do transcrito primdrio de miRNA (pri-miRNA) pela

RNA polimerase 11 ou III e pela clivagem do pri-miRNA pelo complexo microprocessador
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Drosha-DGCRS. A molécula em forma de grampo (i.e., hairpin) resultante, denominada
de precursor de miRNA ou pré-miRNA, € exportada do nicleo. No citoplasma, o pré-
miRNA € clivado e a fita funcional do miRNA maduro € carregada junto com as proteinas
Argonauta (Ago2) no complexo de silenciamento induzido por RNA (RISC), onde guia
o RISC para silenciar os mRNAs alvos através de processos como clivagem do mRNA,

repressdo translacional ou deadenilagdo do mRNA.

Figura 2.1 — Biogénese candnica de microRNAs e sua a¢do sobre o mRNA alvo.
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Para conseguir cumprir sua funcao, o miRNA se liga por meio do reconhecimento
de mRNAs alvos, considerando a complementaridade de sequéncias, alterando o padrao
de traducdo desses mRNAs em proteinas (WITKOS; KOSCIANSKA; KRZYZOSIAK,
2011; O’BRIEN et al., 2018). Esse pareamento pode ser total ou parcial, e quanto maior a
complementaridade das sequéncias, mais forte e duradoura parece ser essa interacao. Essa

ligacdo ao seu alvo ocorre principalmente na regido 3’ ndo traduzida (UTR) e, alternati-
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vamente, a outras regioes, como a 5’UTR, ou até em regides promotoras do mRNA-alvo,
o que determina a consequéncia bioldgica dessa interagao.

Um mRNA pode ser alvo de mais de um miRNA, e € importante considerar a in-
teracdo entre 0 mRNA alvo e outros miRNAs para entender os efeitos funcionais de um
determinado miRNA (WITKOS; KOSCIANSKA; KRZYZOSIAK, 2011). Um mesmo
miRNA pode regular processos opostos em diferentes tipos celulares, e niveis semelhan-
tes de um miRNA especifico podem ter efeitos bioldgicos diferentes dependendo dos
alvos e da interacdo com outras moléculas em um determinado tipo celular (WITKOS;
KOSCIANSKA; KRZYZOSIAK, 2011). Atualmente, a versao mais recente do banco de
dados miRBase (v22) possui mais de 48 mil miRNAs maduros catalogados para uma base
contemplando 271 organismos. Para humanos, por exemplo, a base contém 2654 sequén-

cia de miRNAs maduros (KOZOMARA ; BIRGAOANU; GRIFFITHS-JONES, 2019).

2.1.2 Relacao de microRNAs com doencas humanas

E importante ressaltar que a fungio de muitos miRNAs ainda ndo é totalmente
compreendida, o que indica a necessidade de mais pesquisas nessa area. No entanto, di-
versos estudos revelam que variagdes no padrao de expressao de miRNAs estdo associadas
a diversos processos bioldgicos e patologicos (ARDEKANI; NAEINI, 2010). Estima-se
que estes pequenos RNAs ndo-codificantes sdo responsaveis por regular cerca de 60%
dos genes humanos, sendo que muitos destes sdo encontrados em regides gendmicas en-
volvidas no desenvolvimento de cancer (SHU et al., 2017; PENG; CROCE, 2016). Uma
das primeiras evidéncias do envolvimento de miRNAs no desenvolvimento de cancer foi
publicada por Calin et al. (2002), em que os autores observaram que as sequéncias codi-
ficando o miR-15 e o miR-16 estdo dentro de uma pequena regido do cromossomo 13q14
que apresenta-se deletada em mais de 65% dos casos observados de leucemia linfocitica
cronica. Desde entdo, alteracdes na expressdo dos miRNAs t€m sido detectadas em di-
versos tumores (DRAGOMIR; KNUTSEN; CALIN, 2022), incluindo cancer de pulmao
(ZHONG et al., 2021) e de mama (LOH et al., 2019).

Por meio de tecnologias de sequenciamento de alto desempenho, estudos identifi-
caram que muitos miRNAs apresentam-se desregulados em células cancerigenas, modu-
lando a expressdo de genes relevantes, como aqueles que afetam a resposta das células as
drogas quimioterdpicas, tal que as redu¢des nos niveis destes miRNAs estdo associadas

a quimiorresisténcia (SVORONOS; ENGELMAN; SLACK, 2016). Adicionalmente, ja
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foi demonstrado que a desregulac@o nos niveis de expressdo de miRNAs afetam diversas
das capacidades bioldgicas adquiridas durante o desenvolvimento do tumor (conhecidos
como hallmarks do cancer) (HANAHAN, 2022), como sustenta¢do da sinalizacao pro-
liferativa, evasdo dos supressores de crescimento, resisténcia a morte celular, ativagdo
da invasdo e metdstase, e inducdo da angiogénese (PENG; CROCE, 2016). Atualmente,
muitos dos estudos sobre os miRNAs relacionados a céincer jd classificam os miRNAs
como oncogénicos ou supressores de tumor dependendo da funcdo do seu mRNA alvo
na carcinogénese, isto é, se o0 miRNA inibe a expressdo de mRNAs supressores de tu-
mor ou de mRNAs oncogénicos, respectivamente (SVORONOS; ENGELMAN; SLACK,
2016). Entender as particularidades de cada miRNA ¢é fundamental para compreender o
papel que essas moléculas t€ém nas doencas de forma geral, e no cancer de forma mais
especifica (FILHO; KIMURA, 2006; DAVIS-DUSENBERY; HATA, 2010), sendo a in-
vestigacdo de seus alvos um primeiro passo natural em torno da elucidacado de seu papel

funcional no organismo.

2.1.3 Andlise de expressiao génica em larga escala

Transcriptoma € o conjunto de todos os transcritos codificantes (i.e., RNA mensa-
geiro, RNA ribossomico, RNA transportador) e ndo codificantes (e.g., miRNAs) gerados
a partir do cédigo genético de uma célula (WANG; GERSTEIN; SNYDER, 2009). O
transcriptoma depende do estdgio de desenvolvimento, condi¢cdes ambientais, estado fisi-
olégico e patoldgico, e tipo de tecido, assim, um mesmo genoma pode produzir diferentes
transcriptomas em diferentes momentos ou circunstancias (RHODES; CHINNAIYAN,
2005). Visto que o RNA mensageiro (mRNA) € o primeiro produto do processo de ex-
pressdo génica, assume-se que o transcriptoma reflete o perfil de expressdo génica do
organismo (e por consequéncia seu estado funcional), e pode, portanto, ser analisado para
avaliar e comparar aspectos moleculares subjacentes ao estado funcional dos organismos.

A anélise de transcriptoma (também chamada Gene expression profiling) é a de-
terminacdo do padrao de expressao de todos os genes de um organismo, a nivel de trans-
cricdo, sob circunstancias especificas ou em células/tecidos especificos, para se obter uma
visdo global do funcionamento celular (WANG; GERSTEIN; SNYDER, 2009). Esta ana-
lise também € capaz de interrogar o conjunto completo de miRNAs, avaliando sua expres-
sdo de forma global. De acordo com Gibson (2003), a comparacgdo dos perfis de expressdao

génica entre diferentes condi¢des é¢ uma andlise de grande interesse, visto que se for obser-
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vada uma diferenca na abundancia de transcritos entre duas ou mais condi¢des, € natural
inferir que a diferenga pode apontar para um fendmeno bioldgico interessante.

Técnicas para quantificagao de transcriptoma incluem microarranjo de DNA (GIB-
SON, 2003), o qual mede a atividade relativa de genes alvos previamente anotados, ou por
tecnologias de sequenciamento de alto desempenho (RNA-Seq) (WANG; GERSTEIN;
SNYDER, 2009) que permitem o monitoramento da expressdo de todos os genes ativos,
independente de ja terem sua sequéncia conhecida ou ndo, ao realizarem o sequencia-
mento das sequéncias. Ambas tecnologias possuem suas vantagens e desvantagens, e
a escolha de qual utilizar ao se planejar um experimento para andlise de transcriptoma
depende muito de fatores como questdo de pesquisa e recursos disponiveis.

Como revisado por Rhodes and Chinnaiyan (2005), centenas de experimentos em
larga escala sdo realizados para gerar perfis quantitativos globais da expressao génica no
cancer, sendo possivel utilizd-los para distinguir entre tipos e subtipos de tumor. Adi-
cionalmente, diversos estudos demonstram a utilidade dos perfis de expressao génica na
tomada de decisdo clinica durante o manejo de cancer, € na determinagdo de assinaturas

com potencial diagndstico ou progndstico.

2.2 Aprendizado de maquina tradicional

De acordo com Norvig e Russell (RUSSELL; NORVIG, 2009), a inteligéncia ar-
tificial (IA) pode ser entendida como uma representacdo do processo de pensamento ou
raciocinio. Seu objetivo € desenvolver técnicas que permitam simular ou expandir a in-
teligéncia humana, visando a resolucdo de problemas. Para atingir esse objetivo e desen-
volver novas técnicas, a IA se utiliza de modelos e teorias matematicas pré-estabelecidas
para a andlise e interpretacdo de dados. Com o avango de tecnologias de processamento e
armazenamento de dados e consequente aumento na complexidade dos conjuntos de da-
dos e problemas associados, se faz necessario o desenvolvimento de técnicas capazes de
solucionar problemas de forma auténoma, assim originando subareas como o aprendizado
de maquina (AM).

O AM visa detectar padrdes ou associacdes em um grande volume de dados, cons-
truindo boas aproximacdes que sejam uteis para compreender o problema ou para realizar
previsdes para novos dados (ALPAYDIN, 2014). Desta forma, o AM torna-se extre-
mamente Util para tarefas para as quais ndo temos um algoritmo pronto para resolveé-la,

mas temos muitos dados disponiveis para constru¢do do modelo através de algoritmos de
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aprendizado. Os algoritmos de aprendizado sdo categorizados em dois tipos principais:
aprendizado supervisionado (ou modelagem preditiva) e aprendizado ndo-supervisionado
(ou modelagem descritiva). Nas proximas secoes, detalharemos os tipos de aprendizado
de mdquina mais recorrentes e apresentaremos o algoritmos de AM tradicional utilizado

neste trabalho — Redes Neurais Artificiais.

2.2.1 Aprendizado supervisionado e nao-supervisionado

Em aprendizado de maquina supervisionado, ou preditivo, € realizada uma busca
por uma funcdo de aproximacao capaz de mapear corretamente entradas e saidas em dados
de treinamento a partir de um algoritmo de aprendizado (ALPAYDIN, 2014). Nesse tipo
de aprendizado estdo inclusas as tarefas descritas como classificacdo e regressao. Ambas
as tarefas podem ser descritas formalmente como o processo de aprender uma fungdo
y = ¢g(z|©), onde z representa uma entrada composta por uma ou mais varidveis (i.e.,
atributos), y representa a saida esperada, g(.) representa a fungdo (i.e., modelo) aprendida
e O representa o conjunto de parametros internos desta funcdo. No caso da classificagao,
dada uma entrada x, a saida y assume um valor categérico e o algoritmo tem a tarefa
de determinar a qual classe k ela pertence. Para o caso da regressdo, a partir da entrada
x, 0 modelo tem como objetivo prever um valor continuo que serd dado como a saida
y. A funcdo aprendida a partir dos dados de treinamento pode entdo ser utilizada para
prever o valor de saida desconhecido para novas instincias, nunca antes vistas, usualmente
denominadas dados de teste.

No aprendizado nao-supervisionado, o objetivo € descrever os padrdes existentes
em um conjunto de dados de entrada, em que as saidas nao sdo conhecidas previamente.
Uma vez que ndo se tem rétulos pré-definidos, tenta-se inferir regularidades, associagdes
ou similaridades nestes dados. Uma das abordagens mais conhecidas dentre algoritmos
de aprendizado nao-supervisionado € a andlise de agrupamentos (RUSSELL; NORVIG,
2009). Nas tarefas de agrupamento, utiliza-se o algoritmo de aprendizado para dividir um
grande conjunto de dados em varios grupos (i.e., clusters) de forma que as instancias atri-
buidas aos mesmos grupos sejam mais semelhantes entre si do que em relagdo a instancias
designadas a outros grupos. Com esta abordagem, € possivel descobrir agrupamentos in-
trinsecos em dados ndo rotulados que tenham utilidade para entendimento do problema e

extracao de conhecimento.
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2.2.2 Redes Neurais Artificiais

Na ideia de ensinar computadores a processar dados de forma semelhante ao cére-
bro humano, surgiram as chamadas redes neurais artificiais ou artificial neural networks
(ANNs). Conforme descrito por Faceli et al. (2011), as ANNs sdo sistemas distribui-
dos que aplicam uma fun¢do matemadtica, baseada no funcionamento do sistema nervoso
central. As ANNs sdo compostas por unidades de processamento densamente conectadas
que aplicam fung¢des de ativagc@o sobre combinagdes lineares dos valores de entrada. Essas
unidades sdo conhecidas como neurdnios artificiais e suas conexdes, como sinapses. Em
uma ANN, os neurdnios estdo distribuidos entre diferentes camadas, incluindo camadas
ocultas responséveis pelo processamento dos dados.

Na Figura 2.2, observamos a representacdo de um neurdnio, a unidade bdasica de
processamento de uma ANN. Este neurdnio recebe trés entradas numéricas, xg, 1 € Ta,
cada qual atribuida a um respectivo peso, wy, w; € ws. Estas entradas passam por uma
funcdo de combinacdo linear, denominada funcdo de soma, e o resultado desta combi-
nacdo € entdo passado para uma funcado de ativacdo, usualmente de natureza nao-linear.
Como exemplo de fun¢do de ativagdo comumente utilizada em ANNs, podemos citar a
func¢do sigmoide. A saida da funcdo de ativacdo representa a saida do processamento do

neurdnio para as entradas informadas.

Figura 2.2 — Representagdo de um neurdnio artificial utilizado como unidade de processamento
em redes neurais artificiais.
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X2 Funcao de ativagao
Peso (ajustaveis)

Fonte: O Autor.

Quando as ANNs foram originalmente propostas, modelos simples chamados de
Perceptron eram utilizados. Eles contavam apenas com uma camada oculta composta
por um ndmero pré-definido de neurénios. Com o aumento da capacidade computacio-
nal, essas redes puderam ser aprimoradas e, consequentemente, o nimero de possiveis

aplicacdes aumentou (TARCA et al., 2007).
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As arquiteturas de redes de aprendizagem profunda mais comuns sdo as de propa-
gacdo para frente (feedforward), também conhecidas como multilayer perceptrons (MLPs).
As redes feedforward utilizam conexdes em uma tnica direcao, de forma que um deter-
minado né recebe como entrada a saida do n6 anterior e propaga sua saida para a camada
seguinte. Elas sdo implementadas com uma camada de entrada, uma sequéncia de ca-
madas ocultas, e uma camada de saida, na qual nenhum neurdnio retorna sua saida para
ele mesmo (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Além dessas, existem 0s
modelos descritos como recorrentes, nos quais os elementos de entrada sdo processados
em sequéncia, e as informagdes de cada elemento sdo armazenadas para serem usadas no
processamento do elemento seguinte. Isso significa que essas redes processam nao s6 a
informacao de entrada, mas também sao influenciadas pela iteracao anterior, funcionando
de forma semelhante a uma memoria.

A Figura 2.3 ilustra a arquitetura de uma MLP. A camada mais a esquerda € deno-
minada camada de entrada, e cada neur6nio nesta camada representa os dados de entrada
a serem processados pelo modelo. A camada mais a direita € a camada de saida, contendo
os neurdnios que irdo fornecer a predicio final sobre os dados de entrada. A camada de
saida pode conter um ou mais neurdnios, de acordo com o tipo de tarefa de predi¢ao. Ja as
camadas do meio sdo denominadas camadas ocultas, e s@o as responsaveis por processar
os dados e aprender os padrdes implicitos. Percebe-se que as camadas sd@o densamente co-
nectadas, isto €, cada neurdnio de uma camada oculta esta conectado a todos os neurdnios

da camada anterior e da camada seguinte.

Figura 2.3 — Arquitetura de uma rede MLP feedforward. Para simplificar a ilustra¢do da rede a
funcdo de ativacdo presente na saida do neurdnio foi omitida.
Camadas ocultas

<42

PR

Camadas de entrada

Fonte: O Autor.
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O funcionamento geral de uma rede MLP também pode ser compreendido a partir
da Figura 2.3. Cada neurdnio da camada oculta recebe um conjunto de valores de entrada,
representadas pelo simbolo z, cada qual correspondendo a um neurdnio na camada de en-
trada ou a um nerdnio na camada oculta anterior. As entradas sdo multiplicadas pelos
respectivos pesos sindpticos, denotados por w, e somadas entre si junto com uma cons-
tante chamada de polarizacdo ou bias, representada pelo simbolo b. Essa constante possui
o papel de centralizar a curva da funcao de ativacdo em um valor conveniente. Caso seja
positivo, o movimento do gréfico € realizado para a esquerda, diminuindo o valor do eixo
x. Porém, caso seja negativo, o movimento do grafico € feito para a direita, aumentando
o valor do eixo z.

A soma ponderada, que realiza a combinagdo linear das entradas, gera o potencial
de ativacdo que € utilizado para determinar o valor de saida do neurdnio na camada oculta
apods passar por uma funcao de ativagdo. O objetivo desta funcdo de ativagdo é permitir
a modelagem de padrdes mais complexos através da introducdo de nado-linearidade nos
dados, bem como limitar a amplitude de saida do neur6nio. Ou seja, o valor obtido no
somatorio € normalizado dentro de um intervalo fechado, como [0,1], podendo em alguns
casos ser interpretado também como a probabilidade para um determinado evento.

O processo de aprendizado de ANNs consiste em ajustar iterativamente 0s seus
parametros internos, representados pelos pesos das conexdes entre os neurdnios, atra-
vés do algoritmo backpropagation, visando minimizar uma funcdo que compara a saida
predita com a saida real, estimando a diferenca entre ambas. Existem diversas formas
de mensurar essa diferenca (também chamada de erro do modelo), dependendo da na-
tureza do problema. A funcdo que realiza essa quantificacdo é chamada de funcdo de
custo, ou funcdo de perda, pois ela representa o custo, em termos de erro, de usar os
parametros determinados em uma dada iteracao, ou continuar treinando. Existem vdrias
fungdes de custo e cada uma € adequada a um tipo de base de dados e finalidade da rede
neural (AGGARWAL, 2018). No contexto deste trabalho, destacamos a func¢io de custo
binary cross-entropy.

A binary cross-entropy é uma funcdo muito utilizada para problemas de classifi-
cacdo bindrios. Por exemplo, uma rede neural responsavel por identificar se uma imagem
contém ou niao um cachorro, ou seja, que contém um valor de saida de zero (negativo) ou
um (positivo). Considerando nosso contexto, esta funcao se encaixa para a identificacao
da existéncia ou nao de uma interacdio miRNA-mRNA. A func¢do € definida conforme a

Equagdo 2.1:
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n

1 , /
BNE = ——% [y; *log(y;) + (1 - y:) *log(1 — o) @D

i=1
onde n € o nimero de valores de saida, y é o valor de saida real e y’ € o valor de saida
predito. Podemos notar, entdo, que o valor de saida da funcdo serd sempre entre 0 e 1,
e que o objetivo da funcdo € retornar valores altos para predi¢des ruins e valores baixos
para predi¢des boas. Assim, 0 significa o0 menor valor possivel de diferenga entre o valor

de saida predito e o valor de saida real e 1 significa o contrdrio, com o maior erro possivel.

2.3 Aprendizado profundo em grafos

Atualmente, as ANNs podem ser definidas com um grande nimero de camadas
ocultas, permitindo o processamento de fun¢gdes mais complexas, o que € conhecido como
rede neural profunda (deep learning) (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
Entretanto, deep learning é adequado para capturar padrdes ocultos em dados euclidianos
(imagens, texto e videos), mas conforme descrito por Bronstein et al. (2021). em seu
estudo sobre o aprendizado profundo geométrico, "vdrios campos cientificos estudam da-
dos com uma estrutura subjacente que é um espago ndo euclidiano". Um bom exemplo
dessas aplicagdes em espaco ndo euclidiano € a representacdo de interacdes complexas,
como as redes de interagdes miRNA—alvo. Nesse sentido, 0 modelo proposto neste traba-
lho é baseado em um algoritmo pertencente a uma classe de redes neurais artificiais para
processamento de dados que podem ser representados como grafos, as chamadas redes
neurais de grafos (Graph Neural Networks ou GNNs).

Os grafos sdo estruturas de dados amplamente utilizadas para modelar problemas
onde os dados sdo gerados a partir de dominios ndo euclidianos e que geralmente pos-
suem relacionamentos complexos e/ou interdependéncias entre objetos. O aprendizado
profundo geométrico é uma drea em desenvolvimento que se concentra em criar redes
neurais que exploram explicitamente essa representacdo nao euclidiana. O desempenho
de redes neurais de grafos tem chamado bastante aten¢do atualmente em diversas areas da
biologia (CAI; ZHENG; CHANG, 2018; WU et al., 2021). Com sua utiliza¢do, é possivel
abordar trés tarefas principais: 1) classificacdo de nés em grafos; 2) predicao de links (i.e.,

interacoes) em grafos; e 3) classificacdo de grafos.
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2.3.1 Breve introducio a teoria dos grafos

A parte fundamental do algoritmo empregado neste trabalho baseia-se na teoria
dos grafos. Na ciéncia da computacio, um grafo é uma estrutura de dados utilizada para
estudar as relacOes entre uma colecao de entidades. As entidades sdo representadas por
nés no grafo, e as relacdes sdo descritas por arestas entre estes nds. Assim, um grafo G
¢ formalmente definido como G = (V, E), onde V' € o conjunto de nés e £ € o conjunto
de arestas (MASON; VERWOERD, 2007). A Figura 2.4 apresenta um grafo que ilustra
a definicdo descrita. Uma aplicacdo simples de visualizar € a utilizacdo de grafos na
representacdo de uma rede social, onde o conjunto de nés representa os usudrios da rede

e as arestas representam suas relacdes de amizade.

Figura 2.4 — Exemplo de grafo com 7 vértices e 8 arestas.

Fonte: O Autor.

A teoria dos grafos é repleta de nomenclaturas e termos técnicos. No entanto,
neste capitulo, estamos interessados em apresentar somente algumas defini¢des importan-
tes para o total entendimento deste trabalho proposto. Sendo assim, outro conhecimento
necessdrio neste momento é compreender que um grafo pode ser dirigido ou ndo dirigido.
Em um grafo dirigido, cada aresta conectada tem uma direcao, muitas vezes representada
por meio de uma seta. Um grafo ndo dirigido ndo possui dire¢do. Além da orientacdo, é
possivel atribuir um peso para as arestas de acordo com algum conhecimento do dominio
modelo. Os grafos que recebem esses valores sdo chamados de grafos ponderados. A
Figura 2.5 mostra exemplos de grafos considerando todas as defini¢des descritas.

Outra caracteristica importante dos nés que um grafo pode possuir € sobre sua
representatividade. Em um mesmo grafo, é possivel representar nds com caracteristicas
distintas. Grafos com esse aspecto sdo chamados de grafos heterogéneos. Um 6timo
exemplo do uso desta estrutura heterogénea estd em redes de proteinas e compostos qui-
micos (BORGWARDT et al., 2005). Partindo desta fundamentag@o tedrica acerca da
teoria dos grafos, podemos estabelecer o0 modelo proposto neste trabalho como um grafo

heterogéneo. Os nos caracterizam o conjunto de miRNAs e mRNAs, e as arestas represen-
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tam as relacoes miRNA-mRNA e mRNA-mRNA determinadas a partir de conhecimento

prévio.

Figura 2.5 — Exemplos de grafos contendo diferentes caracteristicas em sua estrutura.

Grafo nao dirigido Grafo dirigido Grafo Ponderado

Fonte: O Autor.

2.3.2 Redes neurais de grafos e o algoritmo GraphSAGE

O estado da arte dos algoritmos de redes neurais em grafos € composto por quatro
categorias principais: GNNs recorrentes, GNNs convolucionais, autoencoders de grafos
e GNNs espaco-temporais (ZHOU et al., 2020). Com sua utilizacdo conseguimos realizar
trés tarefas principais: 1) classificagdo de nds; 2) predi¢@o de links e 3) classificacdo da
rede. Embora haja diversos tipos de algoritmos disponiveis para o aprendizado baseado
em redes neurais de grafo, neste trabalho, estamos interessados em identificar um algo-
ritmo capaz de lidar com uma grande quantidade de dados, prever links para permitir a
predi¢cdo de interacdes entre nds e trabalhar com um grafo heterogéneo. De acordo com
a revisdo de literatura realizada por Zhou et al. (2020), optamos por utilizar o algoritmo
indutivo GraphSAGE (HAMILTON; YING; LESKOVEC, 2017).

A ideia geral do GraphSAGE € permitir o aprendizado em um grafo com dados
dindmicos, utilizando informagdes agregadas dos ndés para gerar embeddings. Na édrea
de aprendizado de maquina, os embeddings sao utilizados para transformar informacdes
complexas em estruturas que possam ser aprendidas e diferenciadas, como em sistemas
de processamento de linguagem natural para criar representacoes numéricas de palavras
e suas relacoes.

Uma das caracteristicas mais relevantes do algoritmo GraphSAGE € a forma como
os embeddings da rede sdo gerados. Durante o treinamento do modelo, o algoritmo em-
prega uma funcdo que gera embeddings por amostragem e agregacao de atributos da vi-
zinhanca local de um né, em vez de treinar embeddings individuais centrados apenas no

proprio néd. Esse comportamento pode ser observado na Figura 2.6, onde o valor K re-
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presenta a profundidade de busca (ou nimero de saltos/hops a partir de um determinado
nd), para amostragem de nds vizinhos e coleta de informac¢des. Embora o pardmetro k
possa assumir qualquer valor, em muitos trabalhos relacionados € descrito que valores
superiores a 2 podem prejudicar a geracdo dos embeddings aprendidos (ALAMSYAH;
RAHARDIJO; KUSPRIYANTO, 2013; LO et al., 2021).

Figura 2.6 — Ilustra¢do do funcionamento do GraphSAGE.
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from neighbors using aggregated information

Fonte: Hamilton, Ying and Leskovec (2017).

O objetivo do GraphSAGE € aprender uma representacdo para cada né com base
em alguma combinagdo de seus nds vizinhos. A quantidade de vizinhos observados pode
ser parametrizada, tanto em termos do nimero de saltos (descrito na Figura 2.6 como k),
como em termos do niimero de nds vizinhos a serem amostrados em cada salto. Adicio-
nalmente, cada né pode conter uma quantidade de atributos relacionados (i.e., features).
Como cada né pode ser definido por seus vizinhos, o embedding gerado para um n6 pode
ser representada por alguma combinacdo dos vetores de embedding extraidos de seus nds
vizinhos. Esse processo ocorre por meio da execugdo do algoritmo GraphSAGE. E im-
portante destacar que o algoritmo GraphSAGE ndo € empregado somente na predi¢dao
de arestas, mas também pode ser utilizado para a classificacdo de nds. Entretanto, esta
aplicacdo estd fora do escopo do presente trabalho.

A caracteristica de utilizar a vizinhancga para prever o embedding de um novo né no
grafo € chamada de aprendizado por indu¢do. Antes do GraphSAGE, a maioria dos mo-
delos de embedding de nos era baseada em métodos de decomposi¢do espectral/fatoragao
de matrizes. O grande problema desses métodos era a incapacidade em trabalhar com
dados nunca vistos. Esses métodos necessitam de toda a estrutura do grafo para gerar os
embeddings, e ao adicionar um novo n6 ao grafo, seria necessdrio realizar o treinamento
novamente (ZHOU et al., 2020). Quando trabalhamos com uma grande quantidade de

dados, esses métodos acabam sendo muito complexos e demorados.
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No entanto, o algoritmo GraphSAGE original ndo atende totalmente as nossas ne-
cessidades devido a sua incompatibilidade com grafos heterogéneos. Por isso, em nossa
proposta, empregamos uma variacao do algoritmo GraphSAGE, descrita como HinSAGE,
e fornecida pela biblioteca de aprendizado de mdquina em grafos StellarGraph' (DATA61,
2018). A biblioteca realizou uma alteracao na matriz de peso utilizada durante o processo
de aprendizado, tornando possivel o comportamento heterogéneo. As demonstragdes ma-
tematicas sobre essas alteracdes podem ser encontradas na pagina da biblioteca?.

Por fim, € importante salientar que redes neurais de grafos podem ser criadas como
qualquer outra rede neural, usando camadas totalmente conectadas, camadas convolucio-
nais, camadas de agrupamento, etc. O tipo e o nimero de camadas dependem do tipo e
da complexidade dos dados do grafo e da saida desejada. Devido a todo esse diferencial
descrito na utilizagdo, acreditamos que as estruturas das GNNs s@o capazes de descrever,

com certa facilidade, as interacdes miRNA—alvo.

2.4 Avaliacao de modelos preditivos

Tao importante quanto saber escolher um algoritmo de aprendizado de maquina
adequado, € avaliar corretamente o desempenho preditivo do modelo gerado, selecio-
nando estratégias de divisao de dados e métricas de desempenho adequadas para o con-
texto abordado. No ambito de divisdo de dados, as estratégias visam evitar que um mo-
delo seja treinado e avaliado com o mesmo conjunto de dados, tendo em vista que isto
introduziria um viés muito otimista na avaliacdo e impossibilitaria a andlise do poder de
generalizagdo do modelo para dados novos, ainda ndo vistos. Por outro lado, diferentes
métricas de desempenho refletem tipos de erros e acertos distintos, € podem ser sensiveis
ou ndo a caracteristicas nos dados, como desbalanceamento de classes. Adicionalmente,
a selecdo de métricas de desempenho depende do tipo de problema de predi¢do abordado
(isto €, supervisionado ou ndo-supervisionado, e ainda de classificagdo ou regressao para
aprendizado supervisionado). Nesta secdo, serdo sumarizadas estratégias de avaliacao de

modelos de AM, focando em tarefas de aprendizado supervisionado.

I<https://stellargraph.readthedocs.io/en/stable/>
2<https://stellargraph.readthedocs.io/en/stable/hinsage.html>


https://stellargraph.readthedocs.io/en/stable/
https://stellargraph.readthedocs.io/en/stable/hinsage.html
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2.4.1 Divisao de dados com o método Holdout

Um dos métodos mais simples para divisdo de dados visando avaliacdo de mo-
delos preditivos € o Holdout. Este método visa fazer uma simples divisao aleatéria do
conjunto de dados rotulados em conjunto de treinamento e conjunto de teste, usualmente
na proporg¢ao de 2/3 e 1/3, respectivamente (RASCHKA, 2018). Um modelo € ajustado
aos dados de treinamento através de um algoritmo de aprendizado, e posteriormente €
aplicado para predizer os rétulos do conjunto de teste. A comparacdo entre os rétulos
preditos e os rétulos reais para o conjunto de teste € a base da avaliagdo de desempenho
do modelo. Entretanto, como muitos algoritmos envolvem uma tarefa de otimizagao de
hiperparametros, a qual exige a disponibilidade de um conjunto de dados independentes
para avaliacdo do modelo sob diferentes configura¢des de hiperparametros, o método de
Holdout foi adaptado para fazer uma divisao dos dados rotulados em trés subconjuntos:
treinamento, validacdo, e teste. Denominado Holdout de 3 vias (ou 3-way Holdout), este
método permite gerar um conjunto de validacdo utilizado para avaliar e selecionar a me-
lhor configuracao de hiperparametros do modelo com dados independentes do conjunto
de teste. A melhor configuracdo de hiperparametros €, entdo, utilizada para treinar um
modelo, cujo desempenho final serd avaliado com os dados de teste.

A fim de obter estimativas de desempenho mais robustas e menos sensiveis a
forma com que foram divididos os dados entre os conjuntos de treinamento, validacao
e teste, a avaliacdo de modelos de aprendizado profundo € usualmente feita a partir da
repeticdo do método Holdout r vezes, com diferentes sementes aleatérias (RASCHKA,
2018). Ao final, calcula-se o desempenho médio e a variagdo de desempenho sobre as r
repeticoes a fim de sumarizar o poder preditivo do modelo para miltiplas execucdes com

variadas configuracdes de conjuntos de treinamento, validagdo e teste.

2.4.2 Métricas de desempenho

Existem indmeras métricas de desempenho possiveis para avaliacdo de modelos
preditivos, e as mesmas variam de acordo com tarefas de classificacio e regressdo. Tendo
como foco as tarefas de classificacdo, uma forma elementar de avaliacdo e que serve como
base para a maioria das métricas a serem definidas posteriormente, € a matriz de confusao.
Em problemas de classificag@o binaria nos quais assume-se uma classe como positiva (i.e.,

usualmente a classe de interesse) e outra como negativa, a matriz de confusao consiste em
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uma tabela 2x2 que relaciona os rétulos reais com os rétulos preditos para as instancias de
teste. Desta forma, a matriz permite quantificar o nimero de verdadeiros positivos (VP) e
verdadeiros negativos (VN) preditos pelo modelo, que coletivamente formam os acertos
da predi¢do, e o numero de falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN), que representam

os erros de predicao. A matriz de confusdo estd ilustrada na Figura 2.7.

Figura 2.7 — Matriz de confusdo.

Valor Predito

Positivo | Negativo

Positivo VP FN

Negativo FP VN

Valor Verdadeiro

Fonte: O Autor.

A partir dos valores de VP, VN, FP e FN quantificados pela matriz, uma grande
variedade de métricas de avaliacdo de desempenho podem ser definidas. A seguir sdo enu-
meradas métricas comumente adotadas na literatura relacionada e de interesse do presente

trabalho: acurécia, sensibilidade, especificidade, precisdo e F1-score.

e Acuricia: A acurdcia reflete quantos dos exemplos de teste foram de fato classifi-
cados corretamente, independente da classe a qual pertencem. A acuricia pode ser
calculada pela Equacao 2.2:

VP+VN

Acurdcia — 22
M = U P T PN+ VN + FP (2.2)

e Sensibilidade: A sensibilidade, também denominada revocagdo ou recall em ingl€s,
¢ definida pela razdo entre a quantidade de exemplos classificados corretamente
como positivos pelo modelo e a quantidade de exemplos que sdo de fato positivos
nos dados de teste. Esta métrica também é por vezes referida como Taxa de Ver-
dadeiros Positivos (TVP) e d4 uma maior €nfase para erros por falso positivo. A
sensibilidade € calculada conforme a Equacdo 2.3:

VP

il _ P 5
Sensibilidade VP L FN (2.3)

e Especificidade: Ao contrdrio da sensibilidade, a especificidade avalia a capaci-
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dade do modelo de classificar corretamente os casos negativos. A especificidade

€ usualmente usada para definir a Taxa de Falsos Positivos (TFP) como TV P =

1 — Especi ficidade. A especificidade pode ser calculada conforme a Equacéio 2.4:
VN

E ificidade = —————— 2.4
specificidade = oo (2.4)

Precisdo: Esta métrica é definida pela razdo entre a quantidade de exemplos clas-
sificados corretamente como positivos e o total de exemplos classificados como
positivos, conforme a Equacdo 2.5:

VP

Precisdo = ———— 2.
recisao VP L FD (2.5)

F1-Score: Também conhecida como F-measure, esta métrica leva em consideracdo
tanto a precisdo quanto a sensibilidade (i.e., recall), calculando a média harmonica

entre ambas as métricas, como mostrado na Equacao 2.6:

Precisdo * Sensibilidade
F1-S =2 2.6
core * Precisdo + Sensibilidade (2.6)

Outra métrica bastante usual na avaliacdo de modelos preditivos € a drea sob a

Curva Receiver Operating Characteristic (ROC), denotada por ROC AUC. Uma ilustragao

desta curva € apresentada na Figura 2.8.

Figura 2.8 — Exemplo de curva ROC para avaliacdo de modelos preditivos.

Melhor
Classificagéo Perfeita »

e

Taxa de Verdadeiros Positivos

Taxa de Falsos Positivos

Fonte: O Autor.
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O objetivo da curva ROC ¢€ avaliar os valores de TVP (eixo y) e TFP (eixo x)
para diferentes limiares de probabilidade usados para a classifica¢do, sumarizando grafi-
camente o desempenho do modelo preditivo (TAN, 2009). A métrica ROC AUC, dada
pela area abaixo da curva ROC, pode ser interpretada como a probabilidade de o modelo
classificar uma instancia positiva escolhida aleatoriamente mais acima do que uma instan-
cia negativa escolhida aleatoriamente. Assim, quanto maior o valor de ROC AUC, melhor
o modelo.

Enquanto as métricas definidas até o momento se destinam a avaliacdo de modelos
de classificacdo, existem diversas métricas que se aplicam a modelos de regressao. Neste
trabalho, destacaremos o erro quadratico médio (do inglés, Mean Squared Error ou MSE),
o qual calcula a média da diferenca quadratica entre a predi¢cdo do modelo (p;) e o valor

esperado (y;), conforme a Equacgdo 2.7:

N
1
MSE(y,p) NZ (2.7)

Adicionalmente, o grau de relacionamento entre o valor predito e o valor real
pode ser analisado através da avaliacdo de correlacdes, como o coeficiente de correlacao
linear de Pearson. Este coeficiente mede o grau e o sinal da correlacdo linear entre duas
variaveis, retornando um resultado entre -1 (correlagdo negativa perfeita) e 1 (correlacao

positiva perfeita), conforme mostrado na Figura 2.9.

Figura 2.9 — Ilustracdo dos diferentes tipos de correlacdes que podem existir entre duas varidveis
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Fonte: O Autor.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Como mencionado anteriormente, atualmente existem varios métodos computa-
cionais desenvolvidos para a drea da biologia, muitos dos quais focados na investigagao
de processos bioldgicos envolvidos em diferentes etapas da biogénese de miRNAs e na
sua atuagdo como elementos reguladores da expressao génica (CHEN et al., 2019). Neste
trabalho, temos como foco a etapa de predi¢do de alvos de miRNAs e como interesse
principal, métodos baseados em algoritmos de AM. A fim de revisar os trabalhos relaci-
onados, definimos um protocolo de busca com questdo principal de pesquisa e critérios
de inclusdo e exclusdo dos trabalhos, conforme apresentado no Apéndice A, Tabela A.1.
Foram feitas buscas nas bases PubMed e PMC do NCBI, e no Google Scholar, abrangendo
publicagdes de 2000 a 2020 (inclusive). A Tabela A.2 lista os trabalhos relacionados que
atendem aos critérios definidos e algumas caracteristicas basicas extraidas a partir deles,
como ano de publicacdo, algoritmo de AM empregado na tarefa de predi¢cdo de alvos
de miRNAs, origem dos dados de treinamento, dentre outros. A seguir, sdo descritos os
trabalhos mais relevantes para a abordagem proposta nesta pesquisa.

O TargetScan (LEWIS et al., 2004) foi um dos modelos precursores na utilizagao
de aprendizado de mdquina para auxiliar na predi¢ao de alvos de miRNAs. Inicialmente
desenvolvido sem essa caracteristica de treinamento de modelo com algoritmos de apren-
dizado, o modelo foi aprimorado posteriormente com a adi¢do de regressao linear que pro-
cura por locais conservados que correspondem a regido seed do gene alvo (AGARWAL
et al., 2015). Como ferramenta web, ¢ amplamente utilizado e permite a pesquisa por
miRNA, gene, locais de conservacdo e familias de miRNAs em diferentes espécies. Seus
dados sdo origindrios de trabalhos cientificos validados experimentalmente e do sequen-
ciamento de alto rendimento CLIP-seq. O TargetScanS (LEWIS; BURGE; BARTEL,
2005) € uma variagao do TargetScan e também € amplamente utilizado, nesta variagao
o modelo desenvolvido se utilizada de regressao linear como método de aprendizado de
maquina com o objetivo de melhorar as predicdes realizadas. Entretanto, ambos os mé-
todos possuem algumas limitagdes, como a utilizacdo implicita de atributos extraidos da
regido seed, o que torna o método sensivel a alvos sem boa conservacao evolutiva (MIN;
YOON, 2010).

O PITA (KERTESZ et al., 2007) oferece uma abordagem diferente para a previsao

do alvo do miRNA. A principal caracteristica avaliada por este programa € a acessibili-

I'As bases de artigos consultadas sdo: PubMed, PMC de NCBI e Google Scholar. Consulta concluida
em 1 de Margo de 2023.
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dade do sitio de ligacdo no alvo. Ele avalia a energia livre obtida com a formagdao do
par miRNA-mRNA e o custo de energia para tornar o alvo acessivel ao miRNA, e entdo
calcula a diferenca entre esses dois parametros. Considera também os “flank sites”, os si-
tios ao redor da semente, que estdo envolvidos na acessibilidade do sitio. O usudrio pode
impor restrigdes para reduzir o numero de alvos resultantes (ou seja, tamanho minimo da
semente e bases ndo pareadas). O projeto suporta a predicdo para as espécies humano,
rato, vermes € moscas.

TargetMiner (BANDYOPADHYAY; MITRA, 2009) € um classificador baseado no
algoritmo de aprendizado Support Vector Machine (SVM), que tem como objetivo identi-
ficar potenciais locais de seed em genes alvos candidatos a partir de um miRNA fornecido
pelo usudrio. A saida fornecida descreve a correspondéncia de seed, posi¢do e quantos
desses locais sdo encontrados na sequéncia. A ferramenta é baseada no aprendizado de
madquina, utilizando dados de treinamento positivos e negativos para fornecer previsoes
de correspondéncia de seed mais precisas entre um miRNA e seu alvo. Os dados de trei-
namento positivos foram um conjunto de 289 pares de transcritos de miRNA extraidos do
banco de dados miRecords (XIAO et al., 2009). Os dados de treinamento negativos foram
selecionados a partir de maltiplos algoritmos de predi¢do de alvo, utilizando um conjunto
de dados agrupados de pares de miRNAs e alvos preditos por identificagdo de pares falsos
positivos. Pares ndo-alvo especificos de tecido foram entdo identificados usando dados de
perfil de expressdo. Com isso, TargetMiner alcangou a precisao de predi¢do mais balance-
ada em termos de sensibilidade e especificidade em comparacdo com os outros métodos,
e seu desempenho robusto se deve principalmente ao uso desses exemplos negativos que
sdo considerados de alta qualidade. No entanto, a selecao de um subconjunto de atributos
informativos relevantes leva a um modelo mais simples e a utilizagdo de uma base de da-
dos especifica como a que foi utilizada pode acabar gerando resultados ndo satisfatérios
quando executados com um conjunto de dados independente. Além disso, é sabido que
o modelo SVM costuma apresentar problemas de desempenho quando esta trabalhando
sobre uma base de dados grande.

RFMirTarget (MENDOZA et al., 2013) € um método baseado no algoritmo de
Floresta Aleatdria que realiza a predi¢do usando um classificador treinado com atributos
extraidos de interacdes miRNAs—alvos validadas experimentalmente. Sao definidos 17
atributos provindos da andlise das possiveis interacdes entre miRNA e alvo com o algo-
ritmo miRanda (BETEL et al., 2010). Apesar de possuir resultados encorajadores, exis-

tem algumas limitagdes no método, as quais estdo associadas a definicao fixa e manual
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dos atributos utilizados no modelo. Além do RFMirTarget, o método MiSTAR (PEER
et al., 2016) igualmente se utiliza de uma floresta aleatéria. No entanto, vai além, adi-
cionando também uma segunda camada empregando regressdo logistica. Os resultados
apresentados superam métodos como TargetScan. Entretanto, o trabalho carece de um
treinamento com uma base de dados maior.

DeepTarget (LEE et al., 2016) é uma combinagcdo de métodos de aprendizado
supervisionado e nao supervisionado. Este método se baseia na aplicacdo de autoencoder
para gerar predicdo de alvo, utilizando um atributo de interagdo baseado em sequéncia
para treinar o modelo de rede neural recorrente. O DeepTarget tem um alto nivel de
precisdo e elimina a necessidade de atributos selecionados manualmente para predicao.
Superando modelos bastante estabelecidos como TargetScan em até 26% de melhora na
pontuacdo Fl-score. No entanto, nenhum conjunto de dados de teste independente foi
usado para a avaliacdo do modelo.

O projeto miDIP (TOKA4R et al., 2017) é uma base de dados construida com o ob-
jetivo de catalogar previsoes de interacdes miRNA—alvo, com e sem validagdo experimen-
tal. Construido a partir de uma integracdo de diferentes projetos, em sua versao 4.1 estio
presentes mais de 150 milhdes de previsdes de alvos miRNA em humanos coletados de 30
atributos diferentes. O processo de aquisi¢do dos dados considerou os trabalhos publica-
dos entre os anos de 2006 e 2017. A aquisicao dos dados considerou apenas os atributos
cujas previsdes sdo avaliadas por qualquer tipo de medida quantitativa, representando a
confianca subjetiva do atribut associado a uma determinada previsao (por exemplo, ener-
gia de ligacdo, significincia estatistica, etc.). As previsoes dos atributos individuais foram
recuperadas do site, materiais suplementares da publicacio correspondente ou geradas de
novo executando o algoritmo de previsao localmente.

Ao final do processo de coleta os dados foram divididos em um conjunto para
realizacdo de benchmarking e validag@o. Posteriormente todas as interacdes sdo avaliadas
atribuindo uma pontuacdo de confianga descrevendo como: very high, high, medium e
low. Esta pontuacao foi estatisticamente inferida a partir das previsoes obtidas. Os autores
também descrevem que a realizacdo desta integracdo niao acumulou viés de previsao.

O miRAW (PLA; ZHONG; RAYNER, 2018) foi uma das primeiras abordagens
utilizando um algoritmo de aprendizado de maquina baseado em Deep Learning. Sua
rede € composta por autoencoders e sua arquitetura utiliza feed-forward. Os dados para
desenvolver o modelo proposto foram obtidos de duas fontes: Diana TarBase v7.0 (VLA-

CHOS et al., 2014) e miRTarBase v6.0 (CHOU et al., 2015), sendo que as anotacdes
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relacionadas a transcricdes e locais de ligacdo de miRNA sdo origindrios da realizacio
de referéncia cruzada de identificadores das bases Diana TarBase com miRBase (KOZO-
MARA; GRIFFITHS-JONES, 2013). Seu conjunto de dados estd composto por mais de
300 mil interacdes de mRNA descritas como positivas e mais de mil interagdes descritas
como negativas.

Os dados de treinamento e teste do modelo sdo de diferentes bases de dados, ndo
estd claro o uso de um conjunto para validagdo. O trabalho apresenta no artigo o treina-
mento e teste sobre um conjunto de dados de miRNA humanos, mas no entanto, € descrito
que a metodologia desenvolvida também esta preparada para trabalhar com dados de pre-
dicao de alvos para outras espécies. Os autores descrevem que o desempenho do miRAW
quando comparado com outras ferramentas de predi¢do € superior quando se diz respeito
a aspectos mais conservadores (que utilizam a regido semente como um dos pontos mais
importantes para a realizacdo da interagdo miRNA-alvo). Também ¢é descrito que nao
utilizar recursos manuais, ou seja, defini¢des manuais de locais alvos no modelo proposto
acabou por aumentar o nimero de falsos positivos. Por fim, é reforcado que a utilizagao
de uma rede neural pode ocasionar uma dificuldade na interpretagdo e mapeamento das
caracteristicas de classificacdo.

O modelo DeepMirTar (WEN et al., 2018) trabalha sobre um conjunto relativa-
mente grande de diferentes tipos de atributos para a sua rede neural, incluindo corres-
pondéncia de seed, energia livre, composicao de sequéncia, identidade de nucleotideos
brutos e localizacdo do site, caracteristicas de conservacgdo e acessibilidade. Sua arquite-
tura conta com camadas de Autoencoder, resultando também em duas saidas, que indicam
se a interacdo € funcional ou ndo. Entretanto, a comparagdo realizada entre os diferentes
métodos € sobre o seu conjunto de dados e fornece apenas dados de desempenho para
um conjunto de dados de teste independente muito limitado de 48 observagdes positivas
extraidas de um experimento CLIP-seq.

Sendo uma das bases de dados de interacdes miRNA-alvo validadas experimen-
talmente, o TarBase (KARAGKOUNI et al., 2018) em sua versao 8 conta com mais de
1 milhdo de registros, correspondendo a aproximadamente mais de 600 mil pares tnicos
de miRNA-alvo. As interacdes sdo apoiadas por mais de 33 metodologias experimen-
tais, aplicadas a aproximadamente 600 tipos de células/tecidos em aproximadamente 451
condicdes experimentais. A origem dos dados € de diferentes publicacdes cientificas
que utilizam tecnologias experimentais como: CLEAR-CLIP, CLASH, CLIP-chimeric,
IMPACT-seq, AGO-IP, RPF-seq, RIP-seq, e outros.
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O banco de dados foi preenchido com entradas derivadas da curadoria manual de
manuscritos realizando a andlise experimental de miRNAs. Os curadores observaram o
miRNA, o gene alvo relacionado, bem como informagdes sobre o experimento, como a
linha celular ou tecido utilizado. O projeto disponibiliza uma ferramenta online para a
realizacdo de consulta das interacdes e seus dados estdo disponiveis publicamente para

download.

3.1 Discussao

Em resumo, conseguimos concluir desta breve revisao sobre alguns dos trabalhos
relacionados o quao importante sao os dados utilizados durante o treinamento e posteri-
ormente o teste. Na grande maioria dos trabalhos atuais existe uma caréncia de dados em
relacdo a quantidade assim como também sobre a independéncia. Outro ponto bastante
relevante sobre as dificuldades atuais estd relacionado ao viés introduzido por atributos
manuais na identificacio de regides de interagdo miRNA-alvo. Nesse sentido, uma das
vantagens na utilizagcdo de aprendizado de maquina e, em especial, aprendizado profundo
estd na possibilidade do seu funcionamento sem a necessidade de defini¢cao de atributos
manualmente baseado m conhecimento prévio, além de desenvolver o aprendizado usu-
fruindo de informacdes presentes nos dados. DeepMirTar € um exemplo promissor que
apresenta resultados interessantes somente com dados de sequéncia de entrada, compro-
vando que € possivel prever alinhamento sequéncias com precisdo e prevendo protube-
rancias e incompatibilidades. Por fim, observamos que a representacdo do dominio em
trabalhos relacionados ainda permanece inexplorada, além disso, em nenhum dos traba-
lhos levantados na literatura os modelos foram treinados especificamente para descoberta

de miRNAs-alvos em cancer como em nosso modelo proposto.
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4 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo descreve os materiais e métodos empregados no desenvolvimento do
presente trabalho. O capitulo inicia apresentando os dados coletados e as etapas de pré—
processamento dos mesmos. Na sequéncia, sdo detalhados os aspectos metodolégicos da
criacdo de um grafo e do treinamento do modelo a partir desta estrutura com o algoritmo
HinSAGE. Por fim, o capitulo apresenta os cendrios definidos para os experimentos que

foram realizados, cujos resultados serdo apresentados no Capitulo 5.

4.1 Coleta e pré-processamento de dados

Conforme discutido na Secdo 2.3.2, redes neurais de grafos sdo algoritmos de
aprendizado profundo projetados para operar sobre dados estruturados na forma de grafos.
O aprendizado da representacdo de nos no grafo, isto €, a geracao dos embeddings, se da
através de atualizacgOes iterativas que agregam as representacdes dos nds vizinhos e do
proprio né em iteracdes anteriores. Desta forma, a base do treinamento de uma rede
neural de grafo é composta pela estrutura do grafo (i.e., lista de interacdes entre nos) e,
usualmente, por atributos vinculados aos nds ou arestas do grafo. Nesta se¢do, detalhamos
como foram coletadas as interagdes para defini¢do da estrutura do grafo e os dados de
expressao génica que sio utilizados como atributos dos nds no processo de treinamento

do modelo.

4.1.1 Dados de interacoes miRNA-mRNA e mRNA-mRNA

Com o objetivo de construir nosso grafo estruturado a partir de dados significativos
para o aprendizado de padrdes relacionados a alvos de miRNAs, primeiramente realiza-
mos o levantamento de algumas das principais bases de dados responsdveis em catalogar
interacoes miRNAs—alvo experimentalmente validadas. Algumas das bases tradicionais
neste escopo € ja empregadas em trabalhos anteriores sdo a MirTarBase (HUANG et al.,
2021) e a TarBase (KARAGKOUNI et al., 2018), que juntas reinem milhares de intera-
coes curadas manualmente da literatura. O MirTarbase release 9.0 possui mais de dois
milhdes de interacdes para 37 espécies distintas, enquanto o Tarbase v.8 possui aproxi-

madamente 665 mil interacdes abrangendo 18 espécies. Entretanto, estas bases possuem
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apenas interacoes miRNAs—alvos, o que poderia tornar o grafo muito esparso tendo em
vista os padrdes de conexao de miRNAs com seus alvos e o fato de que muitos miRNAs
nao possuem um nimero significativo de alvos validados experimentalmente, assim como
diversos mRNAs ainda ndo possuem evidéncias experimentais de regulacao por miRNAs.
Desta forma, optou-se por utilizar uma base de dados alternativa, mas igualmente
abrangente na tarefa de catalogar interacdes gé€nicas, denominada RNAInter (KANG et
al., 2022). O RNAlInter v4.0 integra dados de interatoma de RNA coletados a partir da
literatura e de outros bancos de dados, incluindo interacdes validadas experimentalmente
e preditas computacionalmente. A versdo atual possui mais de 47 milhdes de interacdes
anotadas para 156 espécies, incluindo interacdes do tipo RNA-DNA, RNA-Proteina e
RNA-RNA, dentre outras. Adicionalmente, o RNAInter calcula um score de confianca
para cada interacao disponibilizada com base em caracteristicas como confianca da evi-
déncia experimental, confianca da comunidade cientifica dada pelo nimero de cita¢des do
artigo e numero de tecidos ou células distintas em que a interacdo foi identificada. Estes
fatores, segundo os autores (KANG et al., 2022), foram integrados a partir de uma funcao
sigmoide para cdlculo do score, tal que as interacOes relatadas em artigos altamente cita-
dos, envolvendo detec¢do em maior nimero de tecidos/células e realizando experimentos
em pequena escala receberiam um score de confianca mais alto (KANG et al., 2022).
Todas as interacdes miRNA-mRNA foram exportadas do RNAInter (KANG et
al., 2022), acompanhadas de metadados como espécie, identificador tinico do miRNA,
identificador tinico do mRNA, categorizacao do tipo de evidéncia experimental para a in-
teracdo entre forte (strong) ou fraca (weak), bem como se o registro origina-se de uma
predi¢do computacional. Adicionalmente, a fim de construir um grafo mais abrangente
para o processo de aprendizado, englobando também mRNAs sem interagdes com miR-
NAs catalogadas nesta base, fizemos o download da lista de interacdbes mRNA-mRNA
disponibilizada pelo RNAInter (KANG et al., 2022). Estas interagdes mRNA-mRNA
possuem os mesmos metadados mencionados anteriormente. O objetivo de incluir inte-
racOes entre mRNAS estd na constatacdo de que diversos trabalhos relacionados possuem
um alto nimero de falsos positivos em suas predicdes em decorréncia, a0 menos parci-
almente, da caréncia de interagdes negativas. Assim, visamos enriquecer o conjunto de
dados utilizado para construcao do grafo, propondo uma nova abordagem que mapeia
interacoes entre reguladores e alvos, bem como entre alvos, a fim de tentar aprimorar o
poder preditivo do modelo na identificagdo de padrdes de interagcdes miRNAs—alvos.

Salientamos que apenas foram mantidas para andlise no presente trabalho as inte-
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racoes miRNA—mRNA e mRNA-mRNA relacionadas a humanos (Homo sapiens), tendo
em vista que nosso objetivo € a predicdo de alvos de miRNAs relacionados a cancer
em humanos. Adicionalmente, os dados foram pré-processados para remover interacoes
que possuiam registros com valores inconsistentes, como identificadores de miRNA ou
mRNA indefinidos, e descartar interacdes preditas computacionalmente. A etapa de re-
mocao de interagdes derivadas de predicdo computacional visa melhorar a qualidade dos
dados de treinamento, mantendo apenas interagdes suportadas por evidéncias experimen-
tais, sejam evidéncias fortes ou fracas. E importante notar que algumas intera¢des podem
aparecer na base de dados associadas a ambos os tipos de evidéncia experimental. Apos
estas etapas de limpeza e pré-processamento dos dados, o arquivo final contém interacdes
miRNA-alvo e mRNA-mRNA com identificadores consistentes para miRNAs e mRNAs,
e com informagdes sobre score de confianga e tipo de evidéncia experimental usada na
deteccao da associacdo. Na Tabela 4.1 apresentamos os nimeros resultantes da etapa de
coleta e pré-processamento de dados de interagdes miRNA-alvo (a) e mMRNA-mRNA (b).

Tabela 4.1 — Quantidade de interagdes do tipo (a) miIRNA-mRNA e (b) mRNA-mRNA apés o
pré-processamento dos dados obtidos do RNAInter v4.0.

Conjunto de dados | Quantidade Conjunto de dados | Quantidade
Strong 322171 Strong 279
Weak 786127 Weak 54458
Strong U Weak 1040032 Strong U Weak 54703
Strong N Weak 68266 Strong N Weak 34
(a) Interacdes miRNA-alvo (b) Interacdes mRNA-mRNA

4.1.2 Dados de expressao génica em cancer

Conforme discutido na Secdo 2.3.2, os algoritmos de redes neurais de grafos,
como o GraphSAGE e o HinSAGE, utilizam atributos relacionados aos nés do grafo para
gerar os embeddings a serem utilizados como base da tarefa preditiva. Dado o conheci-
mento prévio acerca do envolvimento dos miRNAs na regulacdo de processos biologicos
relacionados a carcinogénese e em tecidos tumorais, a hipdtese deste trabalho € que a
integracdo de dados de expressdo diferencial em cincer no processo de treinamento do
modelo poderia aprimorar a deteccdo de alvos de miRNAs. De fato, intimeros traba-
lhos baseados na andlise integrativa de dados de transcriptoma para miRNAs e mRNAs

demonstram o potencial da andlise de correlacao de niveis de expressdo entre estas mo-
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léculas para a descoberta de novas interagdes miRNA-mRNA (SKOK et al., 2019; LI et
al., 2018; XIAO et al., 2012).

Assim, na segunda etapa da coleta de dados, identificamos bases de dados catalo-
gando dados de expressdo génica para miRNAs e mRNAs em variados tipos de tumores.
O projeto The Cancer Genome Atlas (TCGA) € um dos principais consorcios relaciona-
dos a gendmica do cancer, tendo gerado um grande volume de dados para a caracterizagao
molecular de mais de 11 mil amostras em 33 tipos de cancer. Os dados do TCGA siao
acessiveis publicamente e tornaram-se valiosas fontes para a investigacao sistemédtica dos
mais variados tipos de cancer, tendo sido utilizados em diversos trabalhos (BLANCO; PA-
Z0S; FERNANDEZ-LOZANO, 2021) e disponibilizados com diferentes niveis de pré—
processamento em diferentes bases de dados (SETTINO; CANNATARO, 2018).

No escopo deste trabalho, os dados do TCGA foram obtidos através do portal
GDAC FireBrowse', disponibilizado pelo Broad Institute of MIT and Harvard, o qual
fornece uma interface amigdvel para exploracdo interativa dos dados e dos resultados
gerados pelos métodos e pipelines desenvolvidos no Broad Institute para processar e ana-
lisar varios tipos de dados gendmicos e protedmicos oriundos do TCGA. O portal oferece
a opcdo de download dos conjuntos de dados do TCGA pré-processados pelo instituto
de acordo com protocolos bem estabelecidos de bioinforméatica’. Embora diversos tipos
de dados gendmicos estejam disponiveis, obtivemos apenas os dados de expressao génica
em larga escala. Estes dados englobam os niveis de expressao de miRNAs e mRNAs para
um conjunto de amostras de tumor e amostras nao-tumorais (i.e., representando amostras
normais), com o tamanho amostral por grupo variando entre os tipos de cancer analisados.

Foram selecionados somente os tipos de cancer que ndo apresentavam um grande
desbalanceamento entre o nimero de amostras tumorais € ndo tumorais, ou seja, quan-
tidade de dados préximo ao equivalente para os dois cendrios. Os dados clinicos foram
utilizados a fim de mapear cada amostra para o seu respectivo tipo (i.e., tumoral ou nao-
tumoral). Durante o pré-processamento destes dados, foram removidas todas as amos-
tras classificadas como Recurrent Solid Tumor e Metastatic, bem como registros sem
identificadores consistentes para miRNAs e mRNAs. Nosso conjunto final ficou com-
posto por amostras classificadas como Primary Tumor (PT) e Solid Tissue Normal (TN)
para os seguintes tumores: Bladder Urothelial Carcinoma (BLCA), Breast invasive carci-

noma (BRCA), Cholangiocarcinoma (CHOL), Esophageal carcinoma (ESCA), Glioma

! <http://firebrowse.org/>
20s  arquivos  pré-processadores  escolhidos cara cada tumor analisado  foram:
illuminahiseq_rnaseqv2-RSEM_genes_normalizedemiRseq_Mature_Preprocess.
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(GBMLGG), Head and Neck squamous cell carcinoma (HNSC), Kidney Chromophobe
(KIPAN), Liver hepatocellular carcinoma (LIHC), Lung adenocarcinoma (LUAD), Pan-
creatic adenocarcinoma (PAAD), Prostate adenocarcinoma (PRAD), Stomach adeno-
carcinoma (STAD), Stomach and Esophageal carcinoma (STES), Thyroid carcinoma
(THCA) e Uterine Corpus Endometrial Carcinoma (UCEC). A Tabela 4.2 apresenta os
nimeros de amostras por tipo de cancer, grupo amostral, e tipo de dado (mRNASeq ou

miRSeq) resultantes do pré-processamento.

Tabela 4.2 — Quantidade de amostras por tipo de cancer, grupo amostral e tipo de dado apds a
realizacdo do pré-processamento dos dados de expressdo génica.

Tumor mRNASeq (PT) | mRNASeq (TN) | miRSeq (PT) | miRSeq (TN)
BLCA 408 19 409 19
BRCA 1093 112 1078 104
CHOL 36 9 36 9
ESCA 184 13 184 13
GBMLGG 669 5 512 5
HNSC 520 44 523 44
KIPAN 889 129 873 130
LIHC 371 50 372 50
LUAD 515 59 513 46
PAAD 178 4 178 4
PRAD 497 52 494 52
STAD 416 37 436 41
STES 600 50 620 54
THCA 501 59 502 59
UCEC 546 35 538 33

Ap6s o pré-processamento basico dos dados de expressdo, os dados foram trans-
formados para a escala log2 e foi calculado um indice de expressdo diferencial para cada
miRNA e cada mRNA, denominado log Fold Change (1ogFC), associado a cada tipo de
tumor. O logFC expressa a razdo entre as médias da expressdo génica para um determi-
nado miRNA ou mRNA entre dois grupos amostrais — neste estudo, amostras tumorais
vs. amostras nao-tumorais para um determinado tipo de cancer. Quanto maior o seu valor
absoluto, assume-se que a molécula possui maior relevancia bioldgica no dominio estu-
dado. Apds esta etapa, € atribuido um valor de l1ogFC referente a cada tipo de cancer, para
cada miRNA e mRNA no conjunto de dados. Tendo em vista que os dados de expres-
sdo se referem a 15 tipos de cancer, o processamento de dados de expressdo gé€nica e a
sumarizagao destes padrdes através de valores de logFC geram um vetor de atributos de

comprimento 15 para cada miRNA e mRNA no grafo.
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4.2 Integracio de dados para geracao do grafo

Ap6s as etapas de coleta e pré-processamento de dados descritas na se¢ao anterior,
o processo de constru¢do do conjunto de dados para treinamento do modelo envolveu a
integracdo dos dados de interagdes obtidas da base de dados RNAInter com os dados
de expressdo génica coletados do FireBrowse. Esta integracdo foi realizada utilizando
o identificador unico existente para cada miRNA e para cada mRNA na base de dados
formada. Durante essa etapa também foram removidas as interacdes miRNA-alvo sem
nenhum registro de expressdo identificada. Essa remog¢do teve como objetivo mitigar a
inducgao de resultados incoerentes durante o treinamento do modelo proposto.

A Figura 4.1 resume a proposta do presente trabalho em relacdo a integracdo des-
tes diferentes tipos de dados utilizando a representacdo de grafos, na qual os nds em
vermelho representam miRNAs, os nds em rosa claro representam mRNAs, e as inte-
racdes podem ser do tipo miIRNA-mRNA ou mRNA-mRNA. Além disso, cada n6 do
grafo (miRNA ou mRNA) possui um vetor de atributos associado, contendo os padrdes
de expressao diferencial em termos de logFC nos 15 tipos de cancer estudados. A rede de
interacoes final é composta por mais de 100 mil interacdes miRNA-alvo e quase 30 mil
interagdes mMRNA-mRNA. A rede possui um total de 2617 mil nés de miRNAs e 17252
mil nés de mRNAs.

Figura 4.1 — Exemplo da estrutura do grafo proposto, com os nodos em vermelho representando
miRNAs e os nodos em cor rosa claro denotando os mRNAs. Cada nodo possui um vetor de
atributos composto pelos valores de expressdo diferencial nos vérios tipos de cancer analisados.
As arestas sdo a representacdo das interacdes miRNA-mRNA ou mRNA-mRNA.

xI
x2 x/
; x2
mirna |

Fonte: O Autor.
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4.3 Analise exploratoéria do conjunto de dados e critérios de filtragem

Com o objetivo de melhor compreender a estrutura e natureza do conjunto de da-
dos criado, bem como identificar possiveis anomalias, foram realizadas algumas andlises
exploratérias que se mostraram importantes posteriormente para auxiliar na constru¢ao
dos cendrios experimentais propostos para treinamento e avaliacio do modelo preditivo.

A Figura 4.2 apresenta um histograma baseado na definicdo de score para cada
interacdo do conjunto de dados coletados, sendo este um dos metadados mais interes-
santes que a base de dados RNAInter (KANG et al., 2022) prové. Neste histograma, é
possivel identificar uma notdvel diferenca na distribuicdo de scores para as interacdes do
tipo Strong (suportadas por evidéncia experimental forte) e do tipo Weak (suportadas por
evidéncia experimental fraca), bem como no nimero de interagdes classificadas como
Strong e Weak. Essa grande quantidade de dados com evidéncias experimentais descritas
como fracas pode ser um dos fatores influenciando o elevado nimero de intera¢des falso
positivas preditas por modelos de AM.

Figura 4.2 — Histograma da distribui¢do original das interagdes considerando o score de

confianga para registros descritos como Strong e Weak.

Distribuicao do Score para Interacdes Strong Distribuicao do Score para Interacoes Weak
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Fonte: O Autor.

Ao identificar essa grande variacdo de score dentre as interacdes coletadas, op-
tamos em realizar alguns conjuntos de filtros sobre o valor de score com o objetivo de
posteriormente explorar o efeito destes filtros no poder preditivo do modelo. A intencao

€ avaliar experimentalmente o impacto de utilizar dados menos ou mais restritivos quanto
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ao nivel de confianca atribuido as interacdes utilizadas para treinamento na capacidade
do modelo de prever novas interacdes miRNA-mRNA. Para tanto, a partir do conjunto de
dados construido originalmente, produzimos quatro novos conjuntos de dados baseados
em filtros aplicados sobre os valores de score, utilizando os limiares de 0.2, 0.3, 0.4 ¢ 0.5.
Os resultados sdo mostrados na Figura 4.3.

Figura 4.3 — Histograma da distribuicdo das interagdes classificadas como Strong e Weak apés a
aplicacdo de filtros sobre o score de confianca.
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Fonte: O Autor.

Por fim, a ultima andlise grifica dos dados visou explorar a distribui¢do de in-
teracOes classificadas como Strong e Weak para os dois tipos de interagdes incluidas no
nosso grafo: miRNA-mRNA e mRNA-mRNA. Esta andlise sumariza a quantidade de
interacOes para cada nivel de evidéncia experimental, tanto para os dados originais como
para os diferentes conjuntos de dados gerados a partir de filtragens sobre o valor de score.
A Figura 4.4 apresenta os resultados obtidos. A andlise destes resultados deixa eviden-
cia o desbalanceamento de intera¢des descritas como Strong e Weak nos dados coletados,
e como a aplicacdo dos filtros propostos impacta diretamente nessa distribuicdo origi-
nal. A construcdo de diferentes conjuntos de dados para treinamento baseado neste score,
conforme serd detalhado posteriormente na Secdo 4.4.1, tem como objetivo investigar a

influéncia desta defini¢do sobre o desempenho do modelo.
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Figura 4.4 — Quantidade de interacdes descritas como forte e fraca sobre os diferentes conjuntos
de dados criados sobre o score de confianca.
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Fonte: O Autor.

4.4 Desenvolvimento do modelo preditivo

O desenvolvimento dos modelos preditivos foi realizado com a biblioteca em
Python StellarGraph® (DATA61, 2018), que tem como objetivo facilitar o treinamento de
modelos de redes neurais de grafos. Dentre os algoritmos de aprendizado disponibilizados
pela biblioteca, foi selecionado o HinSAGE, o qual conforme explicado anteriormente, é
uma generalizag¢do do algoritmo GraphSAGE para aplicagdo em grafos heterogéneos.

A modelagem do problema foi realizada com base na tarefa de predi¢do de links
(i.e., arestas) em grafos, que visa treinar um modelo capaz de prever se uma aresta que
ainda ndo estd no grafo deve existir, considerando os padrdes aprendidos a partir dos da-
dos. Este procedimento € exemplificado na Figura 4.5, adaptada do exemplo descritivo
do funcionamento do algoritmo GraphSAGE (HAMILTON; YING; LESKOVEC, 2017).
A linha tracejada na figura representa 0 momento da inducio do algoritmo para predi-
zer novas interacdes entre os nds existentes no grafo. Essa predi¢do ocorre por meio
dos embeddings obtidos dos vizinhos observados, com o hiperparametro X = 2 defi-
nindo quantos saltos (i.e., hops) devem ser dados a partir do n6 analisado para calcular
os embeddings. Por exemplo, para K = 2, os embeddings sao gerados a partir dos vizi-
nhos diretamente ligados a um determinado nd, e dos vizinhos dos vizinhos destes nds.

Ainda, neste caso especifico, € possivel observar a particularidade da estrutura do grafo

3<https://stellargraph.readthedocs.io/en/stable/>


https://stellargraph.readthedocs.io/en/stable/

50

base gerado, o qual contempla diferentes tipos de nés, bem como as diferentes interagdes

existentes (MiIRNA-mRNA e mRNA-mRNA).

Figura 4.5 — Ilustracdo do comportamento de indugdo que ocorre no algoritmo HinSAGE para a
predi¢do de links considerando o grafo heterogéneo e a tarefa de predicio de alvos de miRNAs.

x2 xl
7 | mRna 3
xn ‘

Fonte: Adaptada de Hamilton, Ying and Leskovec (2017).

Para a criagdo do grafo utilizando a biblioteca StellarGraph, foi empregado a
classe StellarGraph disponibilizada pela biblioteca que recebe como entrada, em
formato de dataframe, o conjunto de nds e arestas definidos a partir da coleta de dados
(Secdo 4.1). Além disso, em nosso contexto também foi preciso informar a existéncia de
mais de um tipo de aresta no grafo, especificando que apenas estamos interessados em pre-
dizer arestas entre nos referentes a miRNAs e mRNAs, isto €, interacdes miRNA-mRNA.
Desta forma, o modelo ndo serd treinado para predi¢do de interacdes mRNA-mRNA,
visto que isto esta fora do escopo do presente trabalho. Apds esse processo, € retornado
um grafo que posteriormente serd utilizado como base para geracdo dos dados a serem
usados no treinamento e validagdo do modelo.

Nota-se que para viabilizar o desenvolvimento e avaliagdo do modelo, uma etapa
imprescindivel € a criacdo de dados de treinamento, validagdo e teste. As secdes a seguir
irdo descrever a geracdo destes conjuntos de dados, e os detalhes sobre configuracio de

hiperparametros e avaliagcdo do modelo.
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4.4.1 Geracao dos dados de treinamento, validacio e teste

Considerando o nosso dominio indutivo, o conjunto de treinamento, validagdo e
teste também sdo grafos obtidos a partir de reducdes do grafo original, a fim de gerar
dados independentes para as diferentes etapas envolvidas no desenvolvimento do modelo.

A biblioteca StellarGraph disponibiliza um método denominado EdgeSplitter,
que realiza a operacdo de divisdo do grafo a partir de um grafo fornecido como entrada
para criar conjuntos de treinamento e teste em tarefas de predi¢do de links. Este método
recebe como entrada tanto o grafo a ser subdividido, como uma porcentagem em funcao
do nimero total de arestas no grafo fornecido que define quantas arestas serdo amostradas
como exemplos positivos e negativos. As arestas positivas sao amostradas a partir do con-
junto de arestas reais presentes no grafo, de forma a manter a conectividade do grafo. As
arestas negativas sdo criadas aleatoriamente e amostradas a partir de pares de miRNAs-
mRNAs que ndo estdo conectados por uma interacao no grafo original. Esta amostra de
exemplos negativos tem como objetivo aprimorar a dedu¢do do modelo na identificacao
de arestas falso positivas.

Um aspecto importante na metodologia de desenvolvimento, portanto, foi definir
a proporcdo de arestas a serem usadas como exemplos positivos e negativos durante o
treinamento e validacdo do modelo. Dado que o hiperparametro p que define esta propor-
cdo € uma porcentagem calculada em fun¢@o do nimero de arestas no grafo original, foi
preciso ajustd-lo conforme o conjunto de intera¢des incluido na criacao deste grafo, isto
€, se € o conjunto de interagdes completo ou um conjunto com interagdes filtradas a partir
do valor do score, conforme discutido na Secdo 4.3. Adicionalmente, o valor do hiper-
parametro p precisa ser compativel com o nimero de interacdes negativas que podem ser
aleatoriamente criadas a partir da estrutura original do grafo de entrada, sendo esta uma
restricao aplicada pela prépria biblioteca na utilizacdo do método.

Para cada conjunto de dados a ser utilizado nos nossos experimentos, configura-
mos o valor de p como o maior valor possivel suportado pelo método disponibilizado pela
biblioteca StellarGraph quando aplicado aos nossos dados. O maior valor possivel de p é
determinado pelo tamanho do grafo em conjunto da condi¢do do grafo continuar conexo,
ou seja, existe um caminho entre qualquer par de nés. Estes valores foram determinados
empiricamente, através de multiplas tentativas, e sdo sumarizados na Tabela 4.3. Esta
tabela também sumariza o nimero aproximado de arestas utilizadas como exemplos posi-

tivos e negativos em cada caso. E importante enfatizar que o conjunto de dados rotulados
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¢ sempre balanceado entre as classes positiva e negativa.

Tabela 4.3 — Apresentacdo da construcao do conjunto de treinamento, validacio e teste
Conjunto de dados ‘ # miRNA-mRNA ‘ # mRNA-mRNA ‘ Hiperparametro p ‘ # Arestas positivas ‘ # Arestas negativas
Conjunto de dados original, com todas as interagoes

Teste 1040018 49601 0.004 4160 4160

Validagdo 1035858 49601 0.004 4143 4143

Treinamento 1031715 49601 0.004 4126 4126
Conjunto de dados com interacdes filtradas por score >=0.2

Teste 820906 48909 0.004 3283 3283

Validagdo 817623 48909 0.004 3269 3269

Treinamento 814354 48909 0.004 3255 3255
Conjunto de dados com interagdes filtradas por score >= 0.3

Teste 309892 41039 0.01 3098 3098

Validagdo 306794 41039 0.01 3067 3067

Treinamento 303727 41039 0.01 3036 3036
Conjunto de dados com interagdes filtradas por score >= 0.4

Teste 132992 28999 0.01 1329 1329

Validagdo 131663 28999 0.01 1316 1316

Treinamento 130347 28999 0.01 1303 1303
Conjunto de dados com interagdes filtradas por score >= 0.5

Teste 22663 12176 0.01 226 226

Validagdo 22437 12176 0.01 223 223

Treinamento 22214 12176 0.01 220 220

A Figura 4.6 demonstra como a amostragem de arestas positivas e negativas é
realizada a partir do grafo original a fim de gerar os conjuntos de treinamento, validagao
e teste. O método EdgeSplitter é aplicado em trés etapas sucessivas. Primeiramente,
realiza-se a amostragem de arestas para compor o conjunto de teste, utilizando o valor
definido para o hiperparametro p (Tabela 4.3). As arestas tracejadas no grafo de teste
representam a escolha aleatéria do método para compor o conjunto de exemplos positivos,
enquanto exemplos negativos sdo criados aleatoriamente a partir de pares de nés que nao
estdo originalmente conectados no grafo, sempre na mesma propor¢ao entre ambos 0s
conjuntos. Por uma questdo de visualizagdo, as arestas negativas ndo sao mostradas na
figura. As arestas positivas selecionadas aleatoriamente para teste sao, entdo, removidas
do grafo original, € 0 mesmo processo de amostragem de arestas positivas € negativas
¢ aplicado para gerar o conjunto de validacdo. Nota-se que a amostragem de exemplos
positivos e negativos para o conjunto de validagdo ocorre a partir de um grafo reduzido.
Ap6s esta etapa de gerar exemplos de validagc@o, ocorre finalmente a reducdo do grafo
para amostrar exemplos positivos e negativos para a etapa de treinamento.

As arestas amostradas como exemplos positivos para treinamento, validagdo e
teste ndo serdo usadas durante o processo de treinamento como arestas de passagem de
informacao para criagdo de embeddings, mas sim apenas como arestas de "supervisao" a
fim de acompanhar o processo de aprendizado. Essa sequéncia de construgdo segue orien-
tagdes definidas na documentagdo fornecida pela biblioteca StellarGraph, com exemplos

de casos de uso.
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Figura 4.6 — Processo de criacdo de conjuntos de teste, validacdo e treinamento a partir do grafo
original. As arestas tracejadas representam arestas positivas amostradas em cada etapa, as quais
sdo removidas do grafo para as etapas subsequentes.
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mRNA mRNA

mRNA

Grafo Validagao

Fonte: O Autor.

4.4.2 Treinamento e avaliacao do modelo baseado em grafos

A biblioteca StellarGraph apresenta um conjunto de exemplos para os diferentes
tipos de algoritmos disponibilizados, inclusive para o algoritmo HinSAGE adotado neste
estudo, e sugere valores padrdes para os hiperparametros envolvidos no treinamento dos
modelos. Sendo assim, no primeiro momento, optamos em seguir a implementagao des-
crita nos exemplos fornecidos, sem realizar alteracdes sobre os valores dos hiperparame-
tros. Esta decisdo tem como principal objetivo explorar e entender o comportamento do
modelo GNN sobre os diferentes conjuntos de dados criados e descritos na Secao 4.3.

A configuragdo inicial dos hiperparametros € resumida na Tabela 4.4. Variacoes
nos valores dos hiperparametros foram implementadas em uma série de experimentos
que serdo detalhados mais adiante, na Secao 5.1. O otimizador Adam foi usado em todos
os experimentos, variando a taxa de aprendizado em alguns cendrios experimentais. A

func¢do de custo adotada foi a Binary Cross-Entropy.
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Tabela 4.4 — Lista de hiperparametros e respectivos valores usados inicialmente nos

experimentos.

Hiperparametro Valores iniciais
Tamanho do batch (batch_size) 200
Numero de épocas (epochs) 300
Numero de saltos (K) 2
Numero de vizinhos amostrados por salto (num_sample) [8, 4]
Numero e tamanho das camadas do modelo (hinsage_layer_size) [32, 32]
Taxa de aprendizado (learning_rate) 0.001
Fungdo de custo Binary Cross-Entropy
Funcdo de ativacdo ReLLU
Otimizador Adam

Todos os experimentos foram baseados na divisdo dos dados em treinamento, vali-
dacdo e teste, conforme explicado na Se¢do 4.4.1, repetindo-se 10 vezes cada experimento
a fim de avaliar o desempenho médio e a variancia no desempenho ao longo de maltiplas
execucdes do algoritmo. Cada execugdo € baseada em uma seed aleatdria distinta. A ava-
liagdo de desempenho dos modelos treinados com o HinSAGE foi realizada com base nas
métricas acuricia, precisdo, sensibilidade, F1-Score e ROC AUC, conforme defini¢des
apresentadas no Capitulo 2.

Tendo em vista que a maioria das métricas de desempenho utilizadas sdo baseadas
na comparagdo de rétulos (i.e., classes) preditos e verdadeiros, em alguns casos faz-se
necessdrio definir um limiar ou ponto de corte para as probabilidades por classe preditas
pelos modelos de AM. Assim, definimos como limiar de probabilidade padrdo o valor de
0.5, o que significa que interacdes miRNA-mRNA preditas pelo modelo com probabili-
dade igual ou superior a 0.5 serdo classificadas como interagdes positivas, e interacoes

com probabilidade inferior a 0.5 serdo classificadas como negativas.
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Este capitulo apresenta e discute os experimentos e resultados alcangados no pre-
sente estudo. Todos os experimentos foram desenvolvidos com base na metodologia apre-
sentada no Capitulo 4. Eventuais modificacdes metodoldgicas em decorréncia de neces-

sidades especificas de cada experimento serdo detalhadas ao longo deste capitulo.

5.1 Definicao dos experimentos

Para o desenvolvimento do presente trabalho, foram definidos dois conjuntos de
experimentos principais. O primeiro conjunto é centrado na andlise do potencial do al-
goritmo HinSAGE para predicao de alvos de miRNAs usando uma abordagem de apren-
dizado baseado em grafo. O segundo conjunto tem como foco comparar a abordagem
desenvolvida neste estudo com outros métodos propostos na literatura. As se¢des a seguir

detalhardo cada um dos conjunto de experimentos.

5.1.1 C1: Analise experimental do desempenho preditivo do algoritmo HinSAGE

No primeiro conjunto de experimentos (C1), definimos diversos cendrios experi-
mentais a partir de variacdes nos critérios de filtragem do conjunto de dados e nos valores
dos hiperparametros envolvidos no treinamento do algoritmo. O objetivo € avaliar a in-
fluéncia de aspectos relacionados a constru¢do do conjunto de dados de interagdes e a
configuracdo do algoritmo de aprendizado sobre os resultados alcancados e determinar
uma abordagem de aplicac¢do do algoritmo para tentar alcan¢ar um melhor desempenho
preditivo do modelo. Estas varia¢des resultaram em um total de 21 cendrios experimentais
que estdo descritos na Tabela 5.1. Para facilitar o entendimento, organizamos 0s cenarios
experimentais em grupos, onde cada grupo possui um objetivo de experimentagdo bem
especifico, conforme definido a seguir. Todos os grupos sdo avaliados conforme o seu

impacto no poder preditivo do modelo gerado.

e Grupo 1 (G1) : avaliagdo do impacto do uso de diferentes conjuntos de dados para
definicdo do grafo base a ser usado no treinamento do modelo, construidos com a

remocgao de interacdes mMRNA—mRNA e com diferentes filtragens de score;

e Grupo 2 (G2): avaliacdo do impacto da remocao de interagdes mRNA-mRNA
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Tabela 5.1 — Definicéo dos cendrios experimentais explorados no conjunto de experimentos C1,
para explorar o potencial do algoritmo HinSAGE na predicio de alvos de miRNAs.

Estruturacio dos experimentos

Grupo | N°. | Conjunto de dados mRNA-mRNA | batch_size | epochs | num_sample | hinsage_layer_size | learning rate
00 | Original v 200 300 [8, 4] [32, 32] 0.001
01 | Original 200 300 [8, 4] [32, 32] 0.001
Grupo 1 02 | Interagdes com score >=0.2 v 200 300 [8, 4] [32, 32] 0.001
03 | Interagdes com score >=0.3 v 200 300 [8, 4] [32, 32] 0.001
04 Interacdes com score >= 0.4 v 200 300 [8, 4] [32, 32] 0.001
05 | Interacdes com score >= 0.5 v 200 300 [8, 4] [32, 32] 0.001
Grupo 2 06 | Interagdes com score >= 0.4 200 300 [8, 4] [32, 32] 0.001
07 | Interacdes com score >= 0.5 200 300 [8, 4] [32, 32] 0.001
Grupo 3 | 08 Interacdes com score >= 0.4 v 200 100 [8, 4] [32, 32] 0.001
09 | Interacdes com score >= 0.4 v 1 100 [8, 4] [32, 32] 0.001
Grupo 4 10 | Interagdes com score >= 0.4 v 50 100 [8, 4] [32, 32] 0.001
11 | Interagdes com score >= 0.4 v 100 100 [8, 4] [32, 32] 0.001
12 Interacdes com score >= 0.4 v 300 100 [8, 4] [32, 32] 0.001
Grupo 5 13 ‘ Interacdes com score >= 0.4 v ‘ 300 100 ‘ [6, 3] [32, 32] 0.001
14 Interacdes com score >= 0.4 v 300 100 [12, 6] [32, 32] 0.001
15 | Interagdes com score >= 0.4 v 300 100 [12, 6] [64, 64] 0.001
Grupo 6 | 16 | Interacdes com score >= 0.4 v 300 100 [12, 6] [128, 128] 0.001
17 | Interagdes com score >= 0.4 v 300 100 [12, 6] [16, 16] 0.001
18 | Interagdes com score >= 0.4 v 300 100 [12, 6] [32, 32] 0.005
Grupo 7 | 19 | Interagdes com score >= 0.4 v 300 100 [12, 6] [32, 32] 0.01
20 | Interagdes com score >= 0.4 v 300 100 [12, 6] [32, 32] 0.0001
Grupo 8 | 21 | Interagdes com score >= 0.4 v 300 300 [12, 6] [32, 32] 0.001

do grafo base no desempenho dos melhores modelos obtidos nos experimentos do
Grupo 1;

e Grupo 3 (G3): avaliacdo do impacto da redu¢do do nimero de épocas utilizadas
no processo de treinamento do modelo com o algoritmo HinSAGE;

e Grupo 4 (G4): avaliacdo do impacto do tamanho do batch usado no treinamento

do modelo com o algoritmo HinSAGE

e Grupo 5 (GS5): avaliagdo do impacto da variacdo no nimero de nds vizinhos amos-

trados como base na geracdo de embeddings pelo algoritmo HinSAGE;

e Grupo 6 (G6): avaliacdo do impacto da variacao no tamanho das camadas ocultas

utilizadas no treinamento do modelo com o algoritmo HinSAGE,;

e Grupo 7 (G7): avaliagdo do impacto da variacdo da taxa de aprendizado utilizada

pelo otimizador Adam:;

e Grupo 8 (G8): avaliacdo do impacto do aumento no nimero de €pocas de treina-

mento com base no melhor modelo geral;

Dado o alto custo computacional envolvido na execucao de cada experimento, ao
final da execucdo de cada grupo de cendrios experimentais, avaliamos os resultados al-
cancgados a fim de identificar qual dos cendrios é mais promissor para ser empregado no
proximo grupo. Na tabela 5.1, é possivel observar algumas linhas destacadas na coloragao
cinza, representando os destaques em relacao a resultados obtidos com cada cendrio exe-
cutado (os quais serdo detalhados e discutidos na Secao 5.2.1). Assim, ressaltamos que

cada alteracdo realizada no treinamento do modelo € incremental, ou seja, as alteracdes
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sobre os experimentos evidenciados sdo mantidas no préximo grupo de experimentos.

5.1.2 C2: Comparacao do modelo baseado no HinSAGE com outras abordagens

No segundo conjunto de experimentos (C2), cujo objetivo € comparar o desempe-
nho preditivo do modelo treinado utilizando o algoritmo HinSAGE com outros métodos
ou modelos disponiveis na literatura, utilizamos como base o melhor modelo gerado no
conjunto C1 de experimentos, descrito na se¢dio anterior. A partir da revisao da literatura,
selecionados algumas abordagens relacionadas para realizar uma comparacao em termos
de qualidade de predicdes para conjuntos de teste.

Apesar da existéncia de muitos trabalhos relacionados abordando a tarefa de pre-
dicdo de alvos de miRNAs, ou de forma andloga, de interacdes miRNAs—mRNAs, con-
forme sumarizado no Capitulo 3, este conjunto de experimentos apresentou uma série de
desafios importantes. Um dos principais desafios encontrados se deve a dificuldade de
identificar, até o momento da escrita deste trabalho, um modelo para predi¢dao de alvos
de miRNAs baseado no conceito de GNNs, ou seja, adotando abordagem similar a pro-
posta neste trabalho. Salienta-se que GNNs foram previamente aplicadas em tarefas de
predicao relacionadas a miRNAs, mas com foco na predi¢do da associagcdo de miRNAs
com doengas humanas (JI et al., 2021; YU; JU; REN, 2022) — tarefa esta que possui ob-
jetivos distintos do problema modelado neste trabalho. Assim, na etapa de comparagao
do modelo com abordagens prévias, foi invidvel realizar uma comparacdo com outras
abordagens equivalentes baseada na andlise fim-a-fim de grafos com GNNs.

Uma segunda dificuldade estd na grande variedade de atributos utilizados por tra-
balhos anteriores desenvolvendo modelos preditivos com AM, o que ocasiona uma evi-
dente falta de padronizacdo na constru¢do de dados utilizados para teste dos modelos
gerados. Por exemplo, alguns trabalhos focam em atributos obtidos a partir da analise da
interacdo entre miRNAs e alvos candidatos, como conservacdo da sequéncia alvo, grau de
complementariedade e termodinamica da ligagc@o, enquanto outros recebem como entrada
a sequéncia do miRNA e de candidatos a gene alvo. Com isso, fornecer ou mesmo cons-
truir um conjunto de dados de entrada novo que atenda a especificidade de cada modelo
ou ferramenta € um processo lento e bastante drduo. Esta dificuldade € ainda maior para
métodos que ndo sdo disponibilizados através de ferramentas online, mas apenas através
do compartilhamento do cédigo fonte, demandando instalacao local da aplicacdo e suas

dependéncias.
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Por fim, salientamos que os trabalhos relacionados envolvendo o uso de AM tra-
dicional ou GNNs no desenvolvimento dos modelos ndo possuem foco especifico na pre-
dicao de alvos de miRNAs em cancer, mas abordam a tarefa de forma mais genérica, re-
alizagdo a predicao de alvos em determinados organismos, como humanos. Desta forma,
nao foi possivel estabelecer uma comparacido de desempenho justa em termos de adotar
os mesmos dados de treinamento e teste, no mesmo contexto. Entretanto, foram definidas
estratégias de comparacdo a fim de extrair alguns insights a respeito do desempenho da
abordagem proposta em relagc@o ao estado da arte.

Decidimos realizar a comparac¢ao com os trabalhos relacionados mantendo o foco
nos resultados das predi¢cdes dos modelos para os dados de teste, buscando comparar as
predi¢des para as interagdes encontradas em comum entre o conjunto de teste criado neste
trabalho e os conjuntos de teste usados em trabalhos relacionados. Para os trabalhos re-
lacionados, as predicdes usadas foram aquelas disponibilizadas pelos autores dos artigos
originais. A fim de ndo restringir muito o tamanho do conjunto de dados comum em ra-
zao da intersec¢ao entre multiplos métodos, nossa comparagao foi realizada par a par com
cada trabalho relacionado selecionado. Devido a grande maioria dos trabalhos relaciona-
dos ndo disponibilizarem as probabilidades preditas por classe, optamos por ndo utilizar
a métrica ROC AUC nesta andlise comparativa. Assim, as métricas analisadas foram acu-
rcia, sensibilidade, precisdo e Fl-score. Mais detalhes sobre os trabalhos selecionados

serdo dados na Secdo 5.2.2.1.

5.2 Resultados

Esta secdo descreve os resultados alcangados no desenvolvimento deste trabalho.
Iniciamos pela analise do desempenho do algoritmo HinSAGE em diversos cendrios ex-
perimentais definidos a partir de variacdes no grafo base de treinamento e nos hiperpara-
metros (Secdo 5.2.1), e na sequéncia, apresentamos os resultados para a comparacao entre
o modelo treinado com o algoritmo HinSAGE e outras abordagens propostas na literatura
(Secdo 5.2.2), incluindo abordagens baseadas em AM tradicional e em aprendizado pro-

fundo.
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5.2.1 Analise experimental do desempenho preditivo do algoritmo HinSAGE

5.2.1.1 GI: Impacto de variacdes no conjunto de interacoes

Em nosso primeiro grupo de experimentos, buscamos explorar € melhor compre-
ender o comportamento do modelo de acordo com diferentes conjuntos de dados cons-
truidos para o treinamento. Sendo assim, nosso primeiro cendrio (i.e., Experimento 00)
emprega o conjunto de dados original incluindo as interacdes miRNA-mRNA e mRNA-
mRNA, e valores padrdes para os hiperparametros envolvidos no algoritmo HinSAGE. Os
resultados obtidos durante o treinamento apresentaram alguns nimeros animadores, com
acurdcia proxima de 75%. No entanto, observando os grificos da evolugdo de acuricia
(Figura 5.1) e perda (Figura 5.2) ao longo das épocas de treinamento, é possivel identifi-
car que o Experimento 00 possui caracteristicas da ocorréncia de overfitting, iniciando a
partir da época 50 e bastante evidente na andlise de acuricia.

Em nosso segundo cendrio proposto (i.e., Experimento 01), queriamos entender se
o emprego das interacdes mMRNA-mRNA poderia estar contribuindo para a tendéncia de
overfitting apresentada no experimento anteriormente descrito. Neste experimento, nosso
modelo € treinado somente com interacdes miRNA-mRNA, incluindo todas as interacdes
deste tipo coletadas no presente trabalho. Em suma, observando novamente os resultados
obtidos ao longo do treinamento para os critérios de acurécia (Figura 5.1) e funcdo de
perda (Figura 5.2), ndo notamos nenhum ganho muito relevante. Deste modo, € possivel
afirmar que existe uma influéncia negativa no uso de interacdes mRNA-mRNA.

Os demais experimentos do Grupo 1 visaram explorar a influéncia da utilizagao
dos diversos filtros aplicados sobre o score que define a confiabilidade da interacdo, con-
forme disponibilizado pela base de dados RNAInter (KANG et al., 2022). Os experi-
mentos 02 a 05 aplicam a filtragem de interacdes baseada nos limiares de score 0.2, 0.3,
0.4 e 0.5. Nesses experimentos, estamos interessados em entender como a quantidade
de interacOes descritas como fraca (weak) ou forte (strong) poderia influenciar de forma
positiva ou negativa no aprendizado do modelo. Utilizamos os dois tipos de interagdes
coletadas, isto ¢, miRNA-mRNA e mRNA-mRNA. Lembramos que conforme relatado
no Capitulo 4, Secdo 4.3, cada critério de filtragem gera uma consequente redu¢do no
numero de interagdes do grafo, principalmente de arestas com tipo de evidéncia Weak.

Analisando os resultados de acuracia para os Experimentos 02 a 05 (Figura 5.1),
notamos uma sequéncia de melhoras no valor do desempenho para os dados de treina-

mento e teste ao final das 300 épocas de treinamento, com o filtro inicial (score >= 0.2,
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no Experimento 02) j4 apresentando melhoras em relagdo ao Experimento 00. Entretanto,

também observamos que em alguns casos houve um efeito bastante negativo no overfitting

do modelo, como no Experimento 02 e, principalmente, no Experimento 05.

Dentre os cendrios experimentais avaliados no Grupo 1, destacamos os resultados

do Experimento 04, o qual apresentou-se como o mais promissor deste grupo. Neste

Figura 5.1 — Avaliacdo da acuracia ao longo do treinamento do modelo para os experimentos do
Grupo 1. A linha sélida representa a média, e o sombreado denota o desvio padrdo ao longo de
10 execugdes.
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experimento, treinamos um modelo utilizando as interagdes miRNA-mRNA e mRNA-
mRNA, aplicando um filtro para manter apenas interagdes avaliadas com score maior ou
igual a 0.4. Assim, nosso conjunto de dados foi reduzido para um total de mais de cento
e trinta mil linhas. Os resultados obtidos neste cenario demonstram um aparente ganho,

sem uma grande tendéncia a ocorréncia de overfitting, situacao presente nos demais casos.

Figura 5.2 — Avaliacdo da perda ao longo do treinamento do modelo para os experimentos do
Grupo 1. A linha sélida representa a média, e o sombreado denota o desvio padrdo ao longo de
10 execugdes.
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Figura 5.3 — Andlise de desempenho nos dados de teste para os experimentos do Grupo 1.
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Por fim, avaliamos e comparamos as métricas obtidas para o conjunto de teste ao
longo das 10 execugdes, entre todos os cendrios experimentais do Grupo 1. Conforme
pode ser visto na Figura 5.3, de uma forma geral, as métricas de desempenho apresentam
pouca variagdo nos resultados entre todas as execugdes realizadas. Algumas excegdes
para esta observagdo sao as métricas relacionadas ao Experimento 05. O Experimento 04

foi o que se destacou neste grupo, obtendo mediana para o Fl-score e para a sensibili-
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dade préximo a 80%, precisdo acima de 75% e ROC AUC superando 85% em todas as
execucgoes.

Como mencionado anteriormente, em cada grupo de experimento realizado, ele-
gemos o melhor cendrio para seguir com a investigacdo do modelo proposto, realizando
alteracOes incrementais na configuracio utilizada para treinamento do algoritmo. Julga-
mos o Experimento 04 o mais interessante do Grupo 1, no entanto, também julgamos
interessante entender o que pode estar influenciando o comportamento tdo discrepante
do Experimento 05 proposto. No Experimento 05, o conjunto de dados das interacdes
estd filtrado para o score maior ou igual a 0.5, contendo interacdes miRNA-mRNA e
mRNA-mRNA. De antemdo, conseguimos concluir que a realizacdo do filtro sobre o
score realmente influencia os resultados alcangados e que a diminui¢do da quantidade de
interacdes descritas como fortes (Strong) prejudica a predicao das interagdes, ocasionando
uma grande dispersdo sobre os resultados alcancados. O segundo grupo de experimentos,

descrito a seguir, focou em investigar essa questao.

5.2.1.2 G2: Impacto da remogdo de interacoes mRNA—mRNA em grafos filtrados

Os cendrios experimentais do Grupo 2 tinham como objetivo novamente identifi-
car se a utilizacdo das interacdes mRNA-mRNA poderiam estar sendo influenciados de
forma positiva ou negativa em relacdo aos resultados obtidos. Entretanto, nesta etapa a
investigacdo foi centrada nos dados filtrados utilizados para os Experimentos 04 e 05,
descritos na secdo anterior. Assim, os Experimentos 06 e 07 sdo, respectivamente, os
Experimentos 04 e 05 somente com o emprego das interacdes miRNA-mRNA para cons-
trucao do grafo utilizado no aprendizado.

Os resultados obtidos ao longo do treinamento, e apds a predi¢cao nos dados de
teste, sugerem que a utilizacdo das interacoes mRNA—-mRNA de fato influencia sobre os
resultados alcancados. Entretanto, como podemos observar nos valores de acuracia (Fi-
gura 5.4) e fun¢do de perda (Figura 5.5), o impacto ndo foi padrdo entre ambos os expe-
rimentos. Comparando os resultados dos experimentos 06 e 04 (Se¢ao 5.2.1.1), notamos
que a remocao de interagdes mMRNA-mRNA introduz um overfitting no experimento com
interacoes filtradas usando o limiar de score de 0.4. Por outro lado, comparando os resul-
tados dos experimentos 07 e 05 (Secdo 5.2.1.1), notamos que o inverso ocorreu, € que 0
treinamento passou a ser mais estdvel e com menor sinal de overfitting apds a remogao

destas interacoes.
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Figura 5.4 — Avaliacdo da acuricia ao longo do treinamento do modelo para os experimentos do
Grupo 2. A linha sélida representa a média, e o sombreado denota o desvio padrdo ao longo de
10 execugdes.
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Figura 5.5 — Avaliacdo da perda ao longo do treinamento do modelo para os experimentos do
Grupo 2. A linha sélida representa a média, e o sombreado denota o desvio padrdo ao longo de
10 execugdes.
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Adicionalmente, observando métricas obtidas sobre as predi¢des realizadas para
o conjunto de teste (Figura 5.6), € possivel observar que o Experimento 06 apresenta uma
dispersao maior quando comparado aos resultados obtidos quando o mesmo continha in-
teracoes mMRNA-mRNA. Apesar da melhora observada no Experimento 07, os resultados
nao sao superiores aos obtidos no Experimento 04. Deste modo, decidimos seguir com o
cendrio do Experimento 04, ou seja, experimento anterior do Grupo 1 contendo interacdes
miRNA-mRNA, assim como interacdes mRNA—mRNA, e o filtragem de interacdes com
base em um score maior ou igual a 0.4.

Por fim, analisando a evolu¢do da acurécia e da funcdo de perda, € possivel notar
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Figura 5.6 — Andlise de desempenho nos dados de teste para os experimentos do Grupo 2.
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que depois de um certo nimero de épocas continuar treinando o modelo ndo o torna mais
eficiente. Isto ocorre tanto para o Experimento 06, como também para o Experimento
07. Este ultimo possui um valor de acuricia de validacio praticamente estagnado perto
de 80% apods 50 épocas. Uma observacdo semelhante pode ser feita para o Experimento
04, no qual o overfitting comegou a ocorrer a partir de 100 épocas de treinamento. Assim,
em nosso proximo grupo de experimentos, optamos em avaliar a diminuicdo do nimero
de épocas de treinamento, com o objetivo de reduzir overfitting e diminuir as chances do

modelo predizer interagdes falso positivas.

5.2.1.3 G3: Impacto da redugdo do niimero de épocas de treinamento

Este grupo de experimentos é composto pelo Cendrio 08, o qual tem o nimero de
épocas de treinamento configurado como 100, valor aproximado onde a curva tende ao
comportamento indesejado. A andlise dos resultados deste cenario pode ser comparada
ao Experimento 04, pois as demais configuragdes se mantém as mesmas entre os dois ex-
perimentos. A Figura 5.7 apresenta os resultados obtidos para acuricia e funcao de perda
ao longo do treinamento. Nos graficos apresentados, é possivel observar que as curvas
para um treinamento com 100 épocas apresentam um comportamento mais apropriado,
com valores mais proximos entre treinamento e validagdo. Desta forma, a confianga no
desempenho do modelo gerado torna-se mais forte.

Adicionalmente, observamos as métricas de desempenho coletadas a partir do
conjunto de teste, as quais sdo bastante satisfatérias, ainda que tenha havido uma pe-
quena redugdo nos valores em relacdo ao desempenho nos dados de teste para o modelo

gerado no Experimento 04. O resultado para Fl-score aproximou-se de 80%, precisdao
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variando na grande maioria dos resultados entre valores acima de 75% e a sensibilidade
com resultados bastante préximos de 80%, sendo que em alguns casos ultrapassando essa
porcentagem. A ROC AUC, por sua vez, teve uma mediana proxima de 85%. Esse pe-
queno ajuste sobre as épocas deixa o treinamento do modelo mais adequado por evitar
overfitting. Portanto, ap0s esta avaliacdo, decidimos adotar o Experimento 08 como o

mais apropriado para seguir nos proximos grupos experimentais.

Figura 5.7 — Avaliacdo da perda e acuricia ao longo do treinamento do modelo para os
experimentos do Grupo 3. A linha sélida representa a média, e o sombreado denota o desvio
padrio ao longo de 10 execugdes.
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Figura 5.8 — Andlise de desempenho nos dados de teste para os experimentos do Grupo 3.
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5.2.1.4 G4: Impacto da variac¢do no tamanho de batch usado no treinamento

O Grupo 4 tem como finalidade realizar experimentos para iniciar a investigacao
acerca dos valores definidos para os hiperparametros presentes no algoritmo HinSAGE
pela biblioteca StellarGraph. Embora os resultados até 0 momento tenham sido relativa-
mente satisfatdrios, estes hiperpardmetros foram definidos sem considerar as particula-
ridades dos dados utilizados e do problema de predi¢do abordado no presente trabalho.
Assim, este grupo de experimentos foi desenvolvido para explorar a definicdo do valor
que determina o nimero de exemplos de treinamento usados em cada interacdo (hiper-
parametro conhecido como batch size), o qual originalmente é configurado como 200.
Foram testadas quatro valores distintos: 1 (Experimento 09), 50 (Experimento 10), 100

(Experimento 11) e 300 (Experimento 12).

Figura 5.9 — Avaliacdo da acurécia ao longo do treinamento do modelo para os experimentos do
Grupo 4. A linha sélida representa a média, e o sombreado denota o desvio padrdo ao longo de
10 execugdes.
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No cendrio do Experimento 09, com batch size igual a 1, produzimos um compor-
tamento de treinamento descrito como estocdstico. Analisando os resultados de acuricia
(Figura 5.9) e funcdo de perda (Figura 5.10) deste experimento, é possivel observar a
cléssica caracteristica de overfitting, quando o erro de validacdo aumenta enquanto o erro
de treinamento acaba caindo. Neste cendrio, isto ocorre de forma bem precoce, nas dez
primeira épocas de treinamento. Essa caracteristica também parece estar presente sobre o
Experimento 10, batch size igual a 50.

Os dois tltimos cendrios analisados, Experimento 11 e Experimento 12, obtiveram
resultados mais adequados. Em especial o Experimento 12, utilizando batch size igual a
300, o qual obteve uma leve melhora quando comparado ao Experimento 08 definido
anteriormente como o mais satisfatério até o momento, principalmente em termos de
variagdo de desempenho ao longo das 10 execugdes.

A Figura 5.11 sumariza as métricas de desempenho para os quatro experimentos

Figura 5.10 — Avaliag@o da perda ao longo do treinamento do modelo para os experimentos do
Grupo 4. A linha sélida representa a média, e o sombreado denota o desvio padrdo ao longo de
10 execucdes.
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deste grupo. Pode-se perceber que os Experimentos 09 e 10 possuem dispersdes maiores
para as métricas analisadas do que os Experimentos 11 e 12. Comparando os resultados
do Experimento 12 com o Experimento 08, observamos um desempenho mais consistente
neste ultimo experimento realizado, com todas as métricas possuindo uma varia¢gdo menor
ao longo de multiplas execucdes com diferentes seeds aleatorias. Adicionalmente, perce-
bemos um sutil aumento na mediana para as métricas de acuricia, precisdao e ROC AUC.
Assim, optamos por escolher o Experimento 12 como base para o desenvolvimentos dos

proximos cendrios experimentais.

Figura 5.11 — Andlise de desempenho nos dados de teste para os experimentos do Grupo 4.
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5.2.1.5 G5: Impacto da varia¢do no niimero de nos vizinhos amostrados

O Grupo 5 possui um conjunto de cendrios experimentais voltados a investigar
o impacto do hiperparametro que define o nimero de nds vizinhos amostrados pelo al-
goritmo HinSAGE na geracao de embeddings. Este hiperparametro (i.e., num_sample),

recebe como um entrada um vetor de inteiros e determina tanto o valor de & (nimero de
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saltos, ou hops, a partir de cada nd) através do comprimento do vetor, como o nimero
de vizinhos a serem amostrados em cada salto através dos valores informados no vetor.
Mantivemos o nimero de saltos fixo em /K = 2, variando apenas o tamanho da amos-
tragem a ser feita a partir da vizinhanca de cada n6. Foram testadas duas variagcdes: o
Experimento 13 usa a configuragio [6, 3] e o Experimento 14 usa a configuracéo [12, 6]
para o hiperparametro num_sample. De forma geral, trabalhos relacionados discutem
que quando o nimero de nés observados na geracdo do embedding é muito grande, os
embeddings criados podem vir a se tornar menos informativos. Entretanto, como estamos
trabalhando com grafos de grande dimensao, é interessante também avaliar uma varia¢ao
que considere um maior nimero de nds vizinhos amostrados em cada salto a partir de um
determinado no.

Analisando os resultados de acuricia e funciao de perda, mostrados nas Figuras
5.12 e 5.13, respectivamente, conseguimos observar que diminuir a quantidade de vizi-
nhos amostrados (Experimento 13) resultou em um aumento da dispersdo do desempe-
nho de treinamento e valida¢ao do modelo, enquanto aumentar a quantidade de vizinhos
amostrados (Experimento 14) resultou em uma diminuicao da dispersao destes desempe-
nhos. Adicionalmente, percebemos que em ambos os experimentos, as curvas referentes
a treinamento e validac@o ficaram bastante proximas entre si, indicando que ndo houve
overfitting no treinamento do modelo.

Os valores de desempenho para os dados de teste, ao longo das 10 execugdes ale-
atdrias, sao apresentados na Figura 5.14. Os diagramas de caixa para os Experimentos 13

e 14 apresentam o mesmo tipo de comportamento descrito para os dados de treinamento

Figura 5.12 — Avaliagdo da acurécia ao longo do treinamento do modelo para os experimentos do
Grupo 5. A linha sélida representa a média, e o sombreado denota o desvio padrdo ao longo de
10 execugdes.
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Figura 5.13 — Avaliagdo da perda ao longo do treinamento do modelo para os experimentos do
Grupo 5. A linha sélida representa a média, e o sombreado denota o desvio padrdo ao longo de
10 execugdes.
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Figura 5.14 — Anélise de desempenho nos dados de teste para os experimentos do Grupo 5.
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e validacdo, com uma maior dispersdo observada para o Experimento 13, no qual foi re-
duzido o nimero de nds vizinhos amostrados pelo algoritmo. J4 o Experimento 14, além
de baixa variancia nas métricas de desempenho, também apresentou melhoras em relagao
ao Experimento 12. As medianas para todas as métricas foram de aproximadamente 80%
ou superior. Se observou também um desempenho mais equilibrado entre sensibilidade e
precisdo, culminando em um aumento na métrica F1-Score. J4 a métrica ROC AUC ficou
com valores bem proximos a 90%. Estes achados em termos de melhores desempenhos
nos dados de treinamento, validagdo e teste, além do desempenho consistente entre treina-
mento e valida¢do demonstrado pelas curvas de acuricia e de funcdo de perda, motivaram
a escolha do Experimento 14 como o melhor cendrio até o momento, servindo como base

para os proximos experimentos.
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5.2.1.6 G6: Impacto da varia¢do do tamanho das camadas ocultas

Além das alteracOes sobre hiperpardmetros avaliadas anteriormente, uma experi-
mentacao descrita como bastante relevante na grande maioria dos trabalhos no dominio de

aprendizado profundo estd sobre a quantidade e nimero de dimensdes das camadas ocul-

Figura 5.15 — Avaliagdo da perda e acuricia ao longo do treinamento do modelo para os
experimentos do Grupo 6. A linha sélida representa a média, e o sombreado denota o desvio
padrdo ao longo de 10 execugdes.
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tas. Entretanto, para GNNs, no geral 2 ou 3 camadas ocultas sdo usualmente suficientes
para aprender padrdes em grafos de acordo com trabalhos anteriores (KIPF; WELLING,
2016). Neste sentido, o Grupo 6 de experimentos teve como objetivo explorar diferentes
configuracdes para o hiperpardmetro hinsage_layer_size, mantendo sempre 2 camadas
ocultas, mas variando suas dimensoes.

Os Experimentos 15 e 16 aumentaram as dimensdes das camadas ocultas para

[64,64] e [128, 128], respectivamente, enquanto o Experimento 17 diminuiu as dimensdes

Figura 5.16 — Andlise de desempenho nos dados de teste para os experimentos do Grupo 6.
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para [16, 16] — sendo o valor original usado de [32, 32]. A evolucdo da acurdcia e da fun-
cdo de perda para os trés experimentos € mostrada na Figura 5.15. Podemos notar que
os experimentos ndo foram muito satisfatérios. O aumento das dimensdes das camadas
ocultas aumentou o overfitting, principalmente no Experimento 16, e ndo teve efeito posi-
tivo no desempenho maximo obtido pelo modelo. Ja o Experimento 17 demonstrou que a
redu¢do do tamanho das camadas ocultas fez o modelo perder poder preditivo em relagao
aos demais cendrios avaliados, especialmente o Experimento 14.

A Figura 5.16 resume as métricas de desempenho no conjunto de teste para estes
experimentos e evidencia que nao houveram ganhos em relagdo ao cendrio do Experi-
mento 14. Desta forma, decidimos por manter o Experimento 14 como nosso melhor

resultado.

5.2.1.7 G7: Impacto da varia¢do na taxa de aprendizado

Um outro experimento relevante de realizar sobre os hiperparametros envolvidos
no treinamento do modelo com o algoritmo HinSAGE ¢ a variacdo da taxa de aprendi-
zado. Todos os nossos experimentos foram realizados com o otimizador Adam, bastante
conhecido e empregado na literatura. Nos Experimentos 00 a 17, utilizamos a taxa de
aprendizado padrdo usada na biblioteca StellarGraph, de 0.001. Assim, no Grupo 7, de-
cidimos concentrar os experimentos que visam avaliar o impacto da variagdo no valor
da taxa de aprendizado, empregando um valor mais alto (0.01), um valor intermedidrio
(0.005) e um valor mais baixo (0.0001) em relagc@o ao valor padrao inicial.

Na Figura 5.17 sdo apresentados os resultados alcan¢ados em termos de acuricia
e funcdo de perda para os dados de treinamento e validacdo. Para os aumentos da taxa
de aprendizado, utilizando 0.01 e 0.005, observamos mais sinais de overfitting do mo-
delo sem melhora efetiva do desempenho preditivo alcancado. J4 no experimento 20, o
inverso ocorreu. A diminui¢do da taxa de aprendizado teve um forte impacto negativo no
desempenho do modelo em treinamento e validag¢do, causando inclusive um underfitting
do modelo. Percebe-se que a evolugdo do aprendizado foi muito lenta, ndo convergindo

adequadamente dentro das 100 épocas de treinamento.
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Figura 5.17 — Avaliagdo da perda e acuricia ao longo do treinamento do modelo para os
experimentos do Grupo 7. A linha sélida representa a média, e o sombreado denota o desvio
padrdo ao longo de 10 execugdes.
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Os resultados para o conjunto de teste sdo mostrados na Figura 5.18. A andlise
destes gréficos corrobora o fato de que a diminui¢@o da taxa de aprendizado (Experimento
20) teve um efeito prejudicial no desempenho do modelo preditivo. Nos demais cenérios,
embora as distribui¢des dos valores das métricas tendam a variar em valores préximos

aos obtidos com o Experimento 14, notamos a ocorréncia de mais outliers, especialmente
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no Experimento 19. Desta forma, avaliamos que o valor da taxa de aprendizado usado
inicialmente, de 0.001, pareceu adequado para o nosso problema de predicao. Os experi-
mentos realizados neste grupo nao forneceram evidéncias fortes o suficiente para decidir
pela mudanga na taxa de aprendizado empregada nesta metodologia. Assim, o cendrio de

destaque continuou sendo o Experimento 14.

Figura 5.18 — Anélise de desempenho nos dados de teste para os experimentos do Grupo 7.
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5.2.1.8 G8: Impacto do aumento no niimero de épocas de treinamento com base no me-

lhor modelo

A ultima etapa da analise experimental do algoritmo HinSAGE visou avaliar se um
maior nimero de épocas poderia trazer beneficios para o treinamento do modelo seguindo
as defini¢des do melhor cendrio experimental definido até o momento, o Experimento 14.
Julgamos importante esta andlise, visto que as variagdes em outros hiperparametros feitas
ao longo da execug¢do dos grupos experimentais anteriores poderiam interferir na conver-
géncia do algoritmo, tornando 100 épocas insuficientes para alcancar um bom desempe-
nho preditivo. Assim, nos experimentos do Grupo 8, visamos identificar se as alteragdes
realizadas sobre os hiperpardmetros descritos anteriormente poderiam ter influéncias po-
sitiva apds 100 épocas.

O que observamos na avaliacdo de desempenho para treinamento e validacao (Fi-
gura 5.19) foi um modelo que comeca a apresentar caracteristicas de overfitting, seme-
lhante ao observado nos primeiros experimentos realizados. Em relagdo ao desempenho
nos dados de teste, mostrados na Figura 5.20, notamos deterioragdo em termos de maior
variancia e de medianas mais baixas para todas as métricas analisadas. Assim, optamos
por manter o nimero de épocas de treinamento igual a 100, seguindo a configuracdo do

Experimento 14.

Figura 5.19 — Avaliagdo da perda e acuricia ao longo do treinamento do modelo para os
experimentos do Grupo 8. A linha sélida representa a média, e o sombreado denota o desvio
padrdo ao longo de 10 execugdes.
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Figura 5.20 — Anélise de desempenho nos dados de teste para os experimentos do Grupo 8.

Experimento 21

0.88
0.86

0.84

Valor

0.82 —

0.78

Acurécia Sensibilidade Precisao F1 score ROC AUC
Métrica

Fonte: O Autor.

5.2.1.9 Sumdrio do desempenho do melhor modelo HinSAGE

Entre todos os cendrios avaliados no conjunto C1 de experimentos, baseado em
variacoes em conjuntos de dados e hiperparametros descritas na Tabela 5.1, definimos
como melhor resultado o modelo originado no Experimento 14. Este modelo € treinado
com as interacoes miIRNA-mRNA e mRNA-mRNA filtradas para um score maior ou
igual a 0.4, utilizando um tamanho de batch de 300 e durante 100 épocas. O algoritmo
HinSAGE foi aplicado utilizando duas camadas ocultas, cada qual com tamanho igual
a 32, e amostragem de nos vizinhos em dois saltos (i.e., hops), sendo amostrados 12
noés vizinhos no primeiro salto € 6 nds vizinhos no segundo salto para a geracdo dos
embeddings. Por fim, a taxa de aprendizado do otimizador Adam foi configurada como
0.001, valor padrao e que se mostrou melhor op¢do para o nosso dominio.

A Figura 5.21 mostra as curvas ROC, e os respectivos valores de ROC AUC, para
os dados de teste considerando as 10 execu¢des do Holdout de 3 vias. Podemos observar
que o desempenho do modelo parece bastante estdvel, com ROC AUC variando entre 86%
e 88%. Além disso, a curva demonstra um crescimento adequado, tendo um aumento mais
acentuado em TVP (eixo y) quando comparado a TFP (eixo x). Por exemplo, para uma
TVP igual a 80%, a maioria dos modelos retorna uma TFP préximo de 20%.

Uma andlise mais detalhada das métricas de desempenho para os dados de teste é
mostrada na Tabela 5.2. Sao apresentadas as métricas para cada execucdo, bem como a

média e desvio padrio ao longo das 10 execucdes aleatorias.
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Figura 5.21 — Analise das curvas ROC para as 10 execugdes do cendrio do Experimento 14.
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Considerando o problema sobre a alta incidéncia de falsos positivos, comumente

indicado na literatura como um desafio na realiza¢do da predi¢cdo de interagdes miRNA—

mRNA, estamos interessados em analisar principalmente as métricas de sensibilidade, que

descreve a proporcdo de exemplos positivos que conseguimos classificar corretamente,

e de precisdo, que nos indica a propor¢do dos exemplos classificados como positivos

Tabela 5.2 — Tabela dos resultados obtidos para todas as execucdes do cendrio de experimento 14.
Nos resultados apresentados destaca-se a execucgdo cinco que julgamos com um bom resultados

sobre todos as métricas apresentadas.

N° Sensibilidade Precisdo Fl-score ROC AUC Acuricia
1 0.8036 0.7847 0.7945 0.8799 0.7915
2 0.8164 0.7716 0.7934 0.8616 0.7874
3 0.7960 0.7948 0.7954 0.8680 0.7953
4 0.8096 0.7729 0.7908 0.8712 0.7859
5 0.8111 0.7811 0.7958 0.8721 0.7919
6 0.7817 0.7907 0.7862 0.8709 0.7874
7 0.8254 0.7565 0.7894 0.8570 0.7799
8 0.7938 0.7661 0.7797 0.8553 0.7757
9 0.7810 0.7649 0.7728 0.8581 0.7705
10 0.7975 0.7759 0.7866 0.8630 0.7836
Média 0.8016 0.7759 0.7884 0.8657 0.7849
Desvio Padrao 0.0136 0.0114 0.0070 0.0075 0.0073
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pelo modelo que s@o realmente positivos de acordo com o rétulo real. Além disso, a
métrica Fl-score € interessante pois sumariza sensibilidade e precisdo através de uma
média harmodnica. Destacamos na Tabela 5.2 a quinta execu¢@o do Experimento 14, o
qual apresentou os melhores resultados alcancados, com valor mais alto de Fl-score.
Esse modelo serd posteriormente empregado na comparacdo com outras abordagens de

predi¢do, realizada no conjunto de experimentos C2.

5.2.2 Comparacao do modelo baseado no HiInSAGE com outras abordagens

Nas proximas sec¢des sdo apresentados os resultados experimentais € uma breve
discussdo da comparag¢do do nosso modelo proposto, baseado no algoritmo HinSAGE,
com trabalhos consolidados da 4rea de previsdo de interacdes miRNA-alvo. Adicional-
mente, abordamos uma proposta de comparacdo para um modelo AM classico empre-

gando nosso conjunto de dados.

5.2.2.1 Comparagdo com diferentes trabalhos relacionados

Em razdo dos desafios discutidos na Se¢do 5.1.2, os trabalhos relacionados para os
quais foi possivel uma comparagio direta entre as predi¢des para os dados de teste foram:
miRAW (PLA; ZHONG; RAYNER, 2018), TargetScan (LEWIS et al., 2004; AGARWAL
et al., 2015) e PITA (KERTESZ et al., 2007). Também utilizamos intera¢gdes suportadas
por predicdo computacional depositadas em duas bases de dados bem conhecidas, Tar-
Base v8 (KARAGKOUNI et al., 2018) e mirDIP (TOK4R et al., 2017). Ressaltamos que
estas interacdes preditas computacionalmente ndo se encontram na nossa base de treina-
mento, visto que analisamos somente as interacdes suportadas por evidéncia experimental
disponibilizadas no RNAlInter.

Para realizar a comparacgdo, realizamos uma intersec¢do entre os dados de teste
utilizados no nosso trabalho (especificamente na quinta execucao aleatdria do Experi-
mento 14) e resultados de predi¢des de alvos pré-computadas e disponibilizadas por cada
ferramenta ou método, par a par. Todo o conjunto de dados de predicao foram obtidos nas
plataformas oficiais disponibilizadas pelo trabalho relacionado, com acessos realizados
em 10 Janeiro de 2023. Entretanto, em alguns casos foram precisos pré-processamentos

especificos, conforme detalhado a seguir:

e miRAW: O trabalho miRAW disponibiliza o seu cédigo e o conjunto de dados
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utilizados com os resultados da predi¢do do modelo desenvolvido!. Entre todos
os arquivos disponibilizados, escolhemos o arquivo targetPredictionOutput que se
encontra no caminho Results\Fvaluate_14K_FULL\miRAW _NF. Este ar-
quivo contém o identificador unico do miRNA, identificador unico do mRNA, a
predicdo dada pelo modelo, a classe real, assim como outras informa¢des nao re-
levantes para o nosso contexto. Sendo assim, ndo foi necessario realizar nenhum
pré-processamento sobre os dados para possibilitar a comparagdo com 0 nosso mo-

delo.

e TargetScan: as predicdes sdo descritas a partir de um context++ score definido pela
ferramenta. Alvos com context++ score mais baixos s@o 0s mais representativos.
Entretanto, ndo hd um ponto de corte claramente definido para determinar se uma
dada interacdo miRNA-mRNA deve ser classificada como positiva ou negativa.
Assim, seguindo trabalhos anteriores (JACOBSEN et al., 2013), decidimos aplicar
trés limiares distintos: -0.5, -0.3 e -0.2. Intera¢des com valores de context++ score

menor que o limiar aplicado foram classificadas como positivas.

e PITA: a partir do catdlogo de alvos preditos pelo PITA, fizemos o download do ar-
quivo PITA_targets_hg18_3_15_ALL.tab obtido no catalogo 3\ 15 f lankall*>. Como
o arquivo contém interacOes preditas como existentes pelo modelo, ainda que com
variados niveis de confiang¢a, assumimos que todas as interagdes contidas no arquivo

poderiam ser classificadas como interacdes positivas durante a comparacao.

e TarBase: foi feito o download do arquivo TarBase_v8_Human_miR-gene.csv a
partir do site da base de dados®. Foram utilizadas apenas interacdes relacionadas
a humanos (organismo H. sapiens) e classificadas como ‘positive’ pela ferramenta,

indicando que se trata de uma interac@o funcional entre miRNA-mRNA.

e mirDIP: esta ferramenta ndo disponibiliza as predi¢des pré-computadas para down-
load, mas fornece uma plataforma web através da qual podem ser realizadas con-
sultas por miRNAs ou por mRNAs especificos. Assim, submetemos o conjunto de
miRNAs tnicos existentes em nosso modelo para consulta de todas as interagdes
preditas que envolvem estes miRNAs. Cada interacdo possui um score descrito

como: Very High, High, Medium e Low. Onde Very High seria uma alta probabi-

'Disponivel em: <https://bitbucket.org/bipous/workspace/projects/MIRAW>. Acessado em 2 de De-
zembro de 2022

’Disponivel em: <https://genie.weizmann.ac.il/pubs/mir07/mir07_data.html>. Acessado em 2 de De-
zembro de 2022

3Disponivel em: <https://mirtarbase.cuhk.edu.cn/~miRTarBase/miRTarBase_2022/php/download.php?
ver=8.0>. Acessado em 2 de Dezembro de 2022


 https://bitbucket.org/bipous/workspace/projects/MIRAW
 https://genie.weizmann.ac.il/pubs/mir07/mir07_data.html
 https://mirtarbase.cuhk.edu.cn/~miRTarBase/miRTarBase_2022/php/download.php?ver=8.0
 https://mirtarbase.cuhk.edu.cn/~miRTarBase/miRTarBase_2022/php/download.php?ver=8.0
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lidade da existéncia da interacido miRNA—mRNA, probabilidade esta que decresce
até a defini¢cdo Low. Devido ao grande volume de dados disponibilizado pela base,
decidimos trabalhar somente com o conjunto de dados com o valor de score descrito

como Very High, inferindo todas as intera¢Oes resultantes como positivas.

Os resultados alcangados para as diferentes comparagdes sobre os trabalhos rela-
cionados podem ser observadas na Tabela 5.3. A tabela apresenta os dados especificos
utilizados e cada comparagdo, em termos de nimero de miRNAs e nimero de interagdes
miRNA-mRNA, e os resultados sobre as métricas de desempenho analisadas: sensibili-
dade, precisdo, F1-score e acuricia.

Como mencionado anteriormente, nossa principal métrica avaliativa esta sobre F1-
score, a qual é definida a partir de sensibilidade e precisdo. Analisando os valores de F1-
score € suas componentes, conseguimos avaliar o modelo desenvolvido sobre os aspectos
relacionados a identificacdo de verdadeiros positivos e falsos positivos — critérios que
julgamos importantes para mitigar o principal desafio a cerca dos desbalanceamento de
exemplos positivos e negativos e da consequente tendéncia de predicdo de muitos falsos
positivos.

Para todos os trabalhos relacionados com os quais foi possivel tracar uma compa-
racdo direta para as instancias de teste, 0 modelo desenvolvido na nossa proposta baseada
em GNNs e, mais especificamente, no algoritmo HinSAGE, possui resultados muito pré-
ximos ou que se destacam sobre as demais abordagens. Desconsiderando os trabalhos
TarBase e mirDIP, que sdo bases de dados e ndo métodos de predi¢ao baseados em AM,
nosso trabalho apresenta resultados bastante animadores. Em quase todas as comparagdes
realizadas, nosso modelo obteve F1-score acima de 90%, indicando que o modelo desen-
volvido neste trabalho quando comparado com trabalhos relacionados consegue predizer
com um grande grau de confianca satisfatério interagdes positivas, como também intera-
cOes negativas.

Salientamos, no entanto, que nenhum dos trabalhos utilizados foca na identifica-
cdo de interacoes miIRNA-mRNA associadas a cancer. Esta é uma limitagcdo presente na
comparacao de resultados com a literatura, devido a dificuldade de encontrar conjuntos

de dados representativos deste contexto.
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5.2.2.2 Comparagdo com uma rede neural artificial

Para melhor entender a verdadeira contribuicdo em utilizar uma rede neural de
grafo na predi¢cdo de alvos de miRNAs em relagdo a outras abordagens de AM, julgamos
relevante empregar o conjunto de dados construido neste trabalho para treinamento de um
modelo com algoritmo de AM tradicional. O algoritmo escolhido para essa comparacao
foi o modelo Multilayer Perceptron (MLP), devido a similaridade de viés indutivo com as
GNNSs. Entretanto, algumas particularidades tiveram que ser consideradas. Em nossa me-
todologia, o modelo GNN aborda uma tarefa de classificacdo, a fim de predizer se intera-
coes miRNA—mRNA sdo positivas (funcionais) ou negativas (espurias) utilizando apenas
informagdes da conectividade do grafo e dos atributos relacionados a cada n. Conforme
descrito no Capitulo 4, estes atributos se referem ao padrdo de expressdo diferencial de
cada n6 (miRNA ou mRNA) em 15 tipos diferentes de cancer.

Em algoritmos de AM tradicional, um passo necessario € a definicio manual de
atributos para definir cada instancia de treinamento, validacdo ou teste. Tentando tornar a
comparacao o mais centrada possivel na variagdo do algoritmo de aprendizado utilizado,
visamos remodelar os dados utilizados para serem aplicados ao treinamento de um algo-
ritmo de AM tradicional. Nos dados coletados, os Unicos atributos originalmente dispo-
niveis e aptos a serem utilizados em um processo de aprendizado tradicional, baseado em
dados estruturados, sdo os valores de expressao génica individual. Entretanto, utilizar di-
retamente estes vetores, concatenando a expressao diferencial do miRNA com a expressao
diferencial do mRNA para forma¢do de uma instincia, poderia gerar vieses de predi¢dao
tendo em vista que duas instancias relacionadas ao mesmo miRNA, mas com dois alvos
distintos, teriam metade do vetor de atributos com valores idénticos. Assumindo que uma
insteracdo esteja rotulada originalmente como positiva e a outra como negativa, a tarefa
de modelar o padrao através de um modelo de classificacao seria bastante dificil.

Desta forma, optamos por utilizar uma informacao disponivel no conjunto de da-
dos original, dada pelo score de confianca associado com cada interacdo descrita no con-
junto de dados RNAInter (KANG et al., 2022). Utilizamos o score como o alvo de pre-
dicdo, e abordamos o problema como uma tarefa de regressdao. O objetivo € treinar um
modelo para prever o score de cada interagdo a partir de uma instancia dada pelos padroes
de expressao diferencial do miRNA e de um mRNA alvo candidato. Como o nosso intuito
nao € explorar diferentes arquiteturas para a rede neural, utilizamos uma MLP tradicional,
com 1 camada oculta contendo 100 neurdnios. A funcdo de ativacdo utilizada foi a sig-

moide, limitando assim os valores de predicao para o intervalo [0,1]. No nosso contexto,
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valores mais altos significam maior confianca ou probabilidade em uma dada interacao
miRNA-mRNA. A implementacdo da MLP foi feita com a biblioteca Scikit-learn (PE-
DREGOSA et al., 2011).

Nesta comparacdo, buscamos seguir a0 maximo as mesmas defini¢des emprega-
das em nosso treinamento baseado em grafo. Assim, o conjunto de dados utilizado foi
o mesmo que alcancou os melhores resultados em nosso Experimento 14 descrito ante-
riormente, contendo apenas as interagdes com score maior ou igual a 0.4. Entretanto,
apenas interacdes miRNA—mRNA deste conjunto de dados foram utilizadas nesta etapa.
Para treinar a MLP, fizemos uma divisdo aleatéria das interacdes entre treinamento e teste,
reservando 40% das instancias para teste. Visto que nao foi feita a otimizagdo de hiperpa-
rametros do algoritmo, ndo houve necessidade de reservar instancias para o conjunto de
validagcdo. Na Tabela 5.4, € possivel visualizar a comparacdo do tamanho dos conjuntos
de dados para treinamento, validagdo e teste entre 0 modelo baseado no algoritmo Hin-
SAGE e o modelo treinado com uma MLP. O treinamento foi realizado com 10 execucdes
aleatdrias, utilizando o mesmo valor de semente aleatoria.

Tabela 5.4 — Resumo da divisdo dos dados em conjuntos de treinamento, validacdo e teste para a
comparagdo com o algoritmo MLP.

Tamanho Tamanho Tamanho | Tamanho
Modelo | Conjunto de | Conjunto de | Conjunto de | Total do
Treinamento | Validagao Teste Conjunto
HinSAGE 2606 2632 2658 132992
MLP 79795 - 53197 132992

A fim de entender a qualidade do modelo MLP para esta tarefa de predi¢do, ana-
lisamos as predicdes retornadas pelo modelo de diferentes formas. Iniciamos tentando
uma visualizacdo dos valores preditos em comparacdo com os valores esperados através
de um grafico de dispersdo (mostrado no Apéndice B, Figura B.1). Entretanto, através da
andlise do grafico gerado, notou-se uma dificuldade de observar uma tendéncia de concor-
dancia entre o score previsto e o score real, o que pode = ser em razao do grande volume
de dados no grafico. Entretanto, analisando visualmente as diferentes predi¢des para o
conjunto de teste, em principio as duas varidveis parecem ndo possuir uma relacao clara.
Portanto, para investigar melhor os resultados alcancados para cada cendrio, foi calculado
o coeficiente de Pearson entre os valores de saida preditos e os valores esperados. Esta
andlise da correlacdo visa investigar se o modelo possui uma tendéncia em atribuir valores
preditos mais altos para as instancias que possuem valores mais altos de saida (i.e., score)

esperada. Os resultados sdo apresentados na segunda coluna da Tabela 5.5. Podemos
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notar correlacdo positiva fraca para as 10 execugdes, nunca ultrapassando um valor de

correlacdo de 0.33.

Tabela 5.5 — Resultados do coeficiente de correlagdao de Pearson e do erro quadritico médio para
as predicdes do modelo MLP nos dados de teste.

N° da execucdo | Coeficiente de Pearson | Erro Quadratico Médio
1 0.1878 0.002655
2 0.2097 0.002647
3 0.2756 0.002524
4 0.2654 0.002571
5 0.2754 0.002505
6 0.3237 0.002378
7 0.1615 0.002696
8 0.3193 0.002391
9 0.3037 0.002496
10 0.2759 0.002588

A Tabela 5.5 também mostra o valor do erro quadratico médio, cuja defini¢ao
foi fornecida no Capitulo 2. Os valores para esta métrica de avaliagdo para modelos de
regressao foram no geral baixos, atingindo um valor méximo de 0.002696.

A fim de realizar uma comparagio direta entre 0 modelo MLP e o modelo Hin-
SAGE, adotamos pontos de corte no valor de score predito pelo modelo a fim de estrati-
ficar as interagdes de teste entre interagdes preditas como positivas e interacdes preditas
como negativas. Optamos em utilizar dois limiares de score, 0.4 € 0.5. A partir da aplica-
cao destes limiares, foi possivel calcular as métricas utilizadas originalmente na avaliagdo
do modelo HinSAGE.

A Figura 5.22 apresenta os resultados alcancados pelo modelo MLP considerando
os limiares de score de 0.4 e 0.5, respectivamente. E possivel observar que ao utilizar um
corte de 0.4, obtemos uma precisdo bastante elevada, indicando que o modelo foi capaz
de identificar com um alto grau de assertividade as interacdes descritas como positivas.
Entretanto, esse resultado com um alto grau de assertividade apresenta a caracteristica
de overfitting, deixando o modelo treinado pouco generalista para dados ndo conhecidos.
Considerando o ponto de corte de 0.5 para defini¢do dos casos como positivo, tanto a

precisdo como também a sensibilidade acabam por diminuir drasticamente.



Figura 5.22 — Métricas alcancadas para a execucdo de 10 experimentos sobre o modelo de
aprendizado de méquina MLP.

1.0

0.9

0.8

Valor

0.7

0.6

0.5

MLPRegressor com corte 0.4

Acurécia

¥

Sensibilidade

Preciséo
Métrica

+

F1 score

0.8 y

0.7

0.6

0.2
0.1

0.0
ROC AUC Acurécia

Fonte: O Autor.

MLPRegressor com corte 0.5

Sensibilidade

Preciséo
Métrica

F1 score

ROC AUC

87



88

6 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho, desenvolvemos uma nova abordagem computacional para prever
interacoes miIRNA-mRNA alvo associadas a diversos grupos de canceres em humanos,
utilizando uma rede neural de grafos. Nosso objetivo principal era investigar a possibili-
dade de realizar predicdes a partir de grafos heterogéneos contendo interacdes miRNA—
mRNA e mRNA-mRNA, usando métodos de aprendizado capazes de analisar direta-
mente a estrutura do grafo, ao invés de atributos extraidos manualmente a partir de um
conjunto de interagdes conhecidas. Desta forma, nossa hipétese € que vieses humanos
acerca da defini¢do de atributos relevantes para a predi¢do de alvos funcionais de miR-
NAs poderiam ser evitados.

Para construir nosso modelo, coletamos e agregamos dados de diferentes bases
de dados responsdveis por catalogar interacdes entre RNAs (miRNA-mRNA e mRNA-
mRNA, especificamente) e padrdes de expressdo génica em diferentes tipos de cancer.
Estes dados foram integrados através da constru¢do de um grafo, onde os nds representam
miRNAs e mRNAs e as arestas representam as interagdes entre estas moléculas conheci-
das na literatura. Cada n6 do grafo possui um vetor de atributos associado, definido como
o padrdo de expressao diferencial do miRNA ou mRNA nos 15 tipos de cancer avaliados
neste trabalho.

Adotamos o algoritmo HinSAGE como método de aprendizado na nossa proposta,
o qual € uma adaptagdo do algoritmo GraphSAGE (HAMILTON; YING; LESKOVEC,
2017) para grafos heterogéneos disponibilizado pela biblioteca StellarGraph. A utilizagdo
de algoritmos de aprendizado profundo baseado em grafos, além de introduzir a vanta-
gem de explorar de forma muito mais abrangente e robusta a estrutura do grafo em busca
de padrdes de interacdes miRNAs—mRNAs, também possibilita lidar de forma eficiente
com o problema do desbalanceamento de dados encontrado neste dominio. Os trabalhos
relacionados reportam de forma consistente a dificuldade em lidar com o pouco nimero
de exemplos negativos de interagcdes miRNA-alvo registrados em bases de dados, cau-
sando um grande viés de predicao da classe majoritdria (exemplos positivos) nos modelos
baseados em AM. Assim, essa escolha nos permitiu minimizar este problema, tendo em
vista que o algoritmo HinSAGE, assim como GraphSAGE, realiza a inducao de interagdes
negativas durante o processo de treinamento do modelo.

Embora ndo haja um trabalho equivalente conhecido até o momento que possa

servir como baseline de comparagdo para o nosso trabalho, as comparacdes realizadas
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com interagdes preditas computacionalmente por outros métodos baseados em AM ou
depositadas em bases de dados, mostraram que a abordagem baseada em grafos hetero-
géneos e aplicacdo do algoritmo HinSAGE ¢ bastante promissora. O desempenho obtido
pelo nosso modelo se destacou em diversos cendrios, € mostrou um equilibrio adequado
entre sensibilidade e precisdo. Assim, acreditamos que o objetivo de explorar o potencial
do algoritmo HinSAGE para a tarefa de predicao de alvos de miRNAs em cancer foi bem
sucedida, e que os resultados alcancados no presente trabalho servem como motivacdo

para aprofundar este estudo em trabalhos futuros.

6.1 Dificuldades Encontradas

Durante o desenvolvimento do trabalho, enfrentamos diversos desafios metodo-
l6gicos. O primeiro grande desafio foi a dificuldade em obter um conjunto de dados
balanceado que contivesse interacdes miRNA-mRNA alvo positivas e negativas. Essa
dificuldade € comum em muitos trabalhos relacionados. Embora haja uma grande dispo-
nibilidade de dados bioldgicos, muitas vezes sé sdo registradas as interagdes em que o
miRNA de fato degrada ou inibe seu mRNA alvo. Isso é problemético em trabalhos que
utilizam algoritmos de AM tradicionais para identificar interagdes génicas, uma vez que
conjuntos de dados desbalanceados podem afetar diretamente os resultados alcancados.
O uso de GNNs visou diminuir um pouco esta limitagdo metodoldgica.

Também salientamos os desafios encontrados na comparacdo da nossa proposta
com trabalhos relacionados. Estes fatores foram destacados na Secdo 5.1.2 e apresen-
taram uma grande limitacdo para uma avaliacdo comparativa mais abrangente do nosso
modelo em relagdo a métodos ou ferramentas disponiveis na literatura. Nao s6 foi invidvel
comparar o modelo com uma abordagem similar voltada a predi¢do de alvos de miRNAs
em cancer, devido a aparente inexisténcia de um trabalho que aborda especificamente este
nicho usando algoritmos de aprendizado de maquina ou aprendizado profundo, como tam-
bém foi dificil conduzir uma andlise comparativa justa, do ponto de vista metodolégico,
treinando e testando os diferentes modelos com os mesmos conjuntos de dados.

Outro grande desafio foi o fato de as redes neurais de grafos ainda serem uma drea
de estudo relativamente recente. Embora sua utilizac@o tenha se mostrado promissora na
resolucdo de problemas em que dominios ndo-Euclidianos, ainda existem lacunas em sua
aplicagdo que precisam ser melhor investigadas. Por exemplo, as estratégias de divisdao

de dados em treinamento, validac@o e teste devem ser revisadas, a forma de avaliacdo
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desses modelos precisa ser melhor definida, e a integracdo de informac¢des como o score
ou peso atribuido a cada aresta no processo de treinamento ainda parece ser um problema
em aberto. Além disso, nosso trabalho parece representar um dos primeiros esforcos
em predizer interacdes miRNA-mRNA usando redes neurais de grafo, o que tornou sua
avaliagdo um grande desafio devido a falta de trabalhos diretamente relacionados que
utilizassem abordagem similar.

Um outro grande desafio e também limitacdo estd na escolha dos valores dos hi-
perparametros existentes no modelo de aprendizado proposto. Devido ao grande nimero
de combinagdes possiveis, definir o melhor conjunto de forma manual ou mesmo se uti-
lizando de métodos de otimizacdo € uma tarefa bastante complexa. Deste modo, ndo
€ possivel garantir que durante a realizacdo dos nossos experimentos foi identificada a

melhor configura¢do de parametros para o modelo.

6.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, identificamos vérios aspectos que podem ser explorados
de forma mais aprofundada. Primeiramente, seria interessante investigar mais profunda-
mente os resultados obtidos com a utilizagdo da representacao baseada em grafo no domi-
nio estudado, principalmente levando em consideragdo o contexto abordado de miRNAs
associados a cancer. Além disso, seria ttil entender melhor as percepcdes que poderiam
ser obtidas a partir do grafo construido e das predi¢cdes geradas pelo modelo, incluindo
a investigacdo de interacdes positivas preditas pelo modelo que ainda ndo sdo conheci-
das. Esta andlise poderia auxiliar na descoberta de novos conhecimentos relacionados a
regulacdo génica por miRNAs.

Em segundo lugar, seria importante comparar nossa abordagem com outros algo-
ritmos de redes neurais em grafo, os quais também podem ser aplicados diretamente ao
grafo base. Embora o GraphSAGE seja um dos algoritmos mais conhecidos e utilizados,
outros algoritmos podem apresentar diferentes caracteristicas e objetivos que poderiam
contribuir na resolu¢ao do problema proposto. Entretanto, uma possivel dificuldade seria
encontrar ou propor adaptacdes destes algoritmos para grafos heterogéneos.

Por fim, seria interessante realizar uma comparacao mais robusta com outros tra-
balhos que utilizam a mesma abordagem proposta para a predi¢do de interagdes miRNA-
alvo associadas a cancer. Isso permitiria identificar oportunidades de melhoria em relagao

aos conjuntos de dados utilizados e aprimorar a eficicia da nossa abordagem.
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APENDICE A — INFORMACOES ADICIONAIS DA REVISAO DA

LITERATURA

Tabela A.1 — Protocolo definido para a busca de trabalhos relacionados.

Objetivo

Nosso objetivo foi o levantamento da literatura aplicada a previsdes
de alvos de miRNA usando aprendizado de méquina

Questio principal

Qual € o estado da arte no desenvolvimento de métodos de previsdo
de alvos usando aprendizado de maquina?

Termo de busca

((("microRNA target"[Title/Abstract] OR "miRNAtarget"[Title/Abstract])

AND ("prediction"[Title/Abstract] OR "identification"[Title/Abstract])))
AND("machine learning"[Title/Abstract] OR "supervisedlearning"[Title/Abstract]
OR "classification"[Title/Abstract] OR "deep learning"[Title/Abstract]

OR "unsupervisedlearning"[Title/Abstract])

Questdes especificas

. Qual método(s) de aprendizado de maquina foi empregado?

. Como foi gerada a base de dados utilizada no desenvolvimento?
. Como ocorreu a divisdo entre a base de treino, validacgdo e teste?
. Quais foram os critérios de avaliagdo do modelo?

. Como funciona a reprodutividade do trabalho desenvolvido?

Critérios de inclusao

. O estudo desenvolvido menciona previsdo de alvos miRNAs.

. O artigo emprega a utilizacdo métodos de aprendizado computacionais.

O artigo esclarece o método de aprendizado utilizado.

. O artigo descreve como ocorreu a aquisi¢do e manipulacdo sobre os dados.
. O estudo descreve quais foram os métodos de avaliagdo empregados.

Critérios de exclusio

1
2
3
4
5
1
2
3.
4
5
1
2
3
4

. O trabalho ndo indica o desenvolvimento de métodos para previsdo de alvos

. O trabalho n@o utiliza métodos de aprendizado de maquina

. O artigo ndo esclarece como foi definida a divisdo entre treino, validagdo e teste
. O artigo ndo apresenta os critérios de avaliagdo
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APENDICE B — ANALISE DE CORRELACAO PARA PREDICOES

REALIZADAS PELO MODELO MLP

A Figura B.1 mostra o valor de score previsto (eixo x) pelo modelo MLP (descrito

na Secdo 5.2.2.2) e o valor de score esperado (eixo y) de acordo com informagdes da base

RNAInter, através de um grafico de dispersdao. Sao mostrados os resultados para os dados

de teste ao longo das 10 execugdes do algoritmo.

Figura B.1 — Correlagdo do score predito e do valor esperado para cada execugdo realizada do
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Fonte: O Autor.
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