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Abstract. Given the increasing number of biological sequences stored in data-
bases, there is a large source of information that can benefit several sectors such
as agriculture and health. Machine Learning (ML) algorithms can extract useful
and new information from these data, increasing social and economic benefits,
in addition to productivity. However, the categorical and unstructured nature of
biological sequences makes this process difficult, requiring ML expertise. In this
paper, we propose and experimentally evaluate an end-to-end automated ML-
based framework, named BioPrediction, able to identify implicit interactions
between sequences, e.g., long non-coding RNA and protein pairs, without the
need for end-to-end ML expertise. Our experimental results show that the pro-
posed framework can induce ML models with high predictive accuracy, between
77% and 91%, which are competitive with state-of-the-art tools.

Resumo. Com o crescente niimero de sequéncias biologicas armazenadas em
bancos de dados, existe uma grande fonte de informagcoes que pode benefi-
ciar diversos setores, como agricultura e savide. Algoritmos de Aprendizado
de Mdquina (AM) podem extrair informacoes iiteis e novas a partir delas, resul-
tando em beneficios e produtividade. No entanto, a natureza categorica e ndo-
estruturada dificulta esse processo, requerendo conhecimento especializado.
Neste trabalho, é proposto um framework fim-a-fim baseado em AM automa-
tizado, chamado BioPrediction, capaz de identificar interagoes implicitas entre
sequéncias, por exemplo, pares de RNA longo ndo-codificante e proteinas, sem
a necessidade de conhecimento especializado em AM de ponta a ponta. Como
resultado, obteve-se um modelo robusto com acurdcia balanceada entre 77%
e 91% nos conjuntos de dados utilizados para validagdo, além de apresentar
resultados competitivos com as ferramentas estado-da-arte.

1. Informacoes Gerais

Com o advento das técnicas modernas de sequenciamento genético, houve um au-
mento considerdvel do nimero de sequéncias bioldgicas disponiveis em bancos de da-
dos [Jiang et al. 2022, Hashemi et al. 2018]. Como resultado, todas as informacdes
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extraidas das mais variadas espécies catalogadas estdo concentradas nessas bases
[Mingyue et al. 2019, P and M. 2021]. Levando isso em consideracdo, o desenvolvi-
mento e a utilizacdo de técnicas computacionais de alto desempenho para lidar com
grandes volumes de dados é o caminho mais comum para a extracdo de informacdes
[Chicco 2017].

Dentre os diversos subproblemas existentes que incluem sequéncias bioldgicas,
podemos destacar aqueles que envolvem a interacdo de RNA longo ndo-codificante (In-
cRNA, do inglés “long non-coding RNA”) e proteinas, os denominados LPIs (do inglés,
IncRNA—Protein Interaction). E importante destacar que IncRNA é classe do material
genético transcrito de tamanho maior que 200 nucleotideos [Xu et al. 2022] e que ndo
codifica proteinas [Statello et al. 2021]. Diferentemente do que era pensado até entdo,
um [ncRNA ndo pode ser categorizado como parte do DNA ndo fundamental aos seres vi-
vos [Zhang et al. 2023], uma vez que é essencialmente complexos e desempenha diversas
fungdes nos diferentes organismos [Kopp and Mendell 2018].

No que tange essas estruturas bioldgicas, os /ncRNAs sdo responsdveis por
regular estados da cromatina e a expressdao de genes, tanto de regides proximas a
seu sitio de transcricdo, quanto de regides mais distantes. Além disso, também sdo
responsdveis por interagir e regular o comportamento de proteinas e outros RNAs
[Kopp and Mendell 2018]. Além disso, o nivel de expressdo de alguns [ncRNAs esta
relacionado a vias da regulagdo inicial de alguns canceres s6lidos, atuando como bio-
marcadores [Cantile et al. 2021]. Observa-se, entdo, que o entendimento dessa classe de
moléculas tem importancia progndstica.

H4, no entanto, uma série de dificuldades ao trabalhar com essas sequéncias
utilizando técnicas computacionais. Uma das maiores complicagdes estd na natureza
dos dados: categoricos e ndo estruturados [Bonidia et al. 2022]. Considerando esse
contexto, a fim de trabalhar com problemas de interacdo /[ncRNA-proteina utilizando
aprendizado de maquina (AM), é necessario um tratamento prévio desses dados bus-
cando extrair informacdes relevantes que possam ser utilizadas pelo modelo. Conhe-
cido como engenharia de caracteristicas, trata-se de um processo que normalmente € exe-
cutado por especialistas e caracteriza-se como uma das etapas mais demoradas de AM
[Waring et al. 2020].

Além disso, a engenharia de caracteristicas envolve a selecao e extracdo cuida-
dosa das informagdes (ou caracteristicas) mais relevantes presentes nos dados brutos. E
nessa etapa que ocorre, por exemplo, a estruturagao dos dados para a anélise do problema
[Bonidia et al. 2020][Muhammod et al. 2019], uma vez que os dados brutos precisam ser
processados e transformados em caracteristicas significativas. Essas caracteristicas, por
sua vez, sao utilizadas pelos algoritmos de AM para realizacdo de inferéncias (seja de
classificagdo ou regressao) [Kreuzberger et al. 2023].

Alguns desafios adicionais em tarefas de AM sdo a seleg@o das caracteristicas mais
relevantes para inferéncia, e a identificacdo do modelo mais robusto para cada conjunto de
dados [Bonidia et al. 2022]. Ambos desafios podem ser solucionados simultaneamente
através da estratégia de Otimizacdo Bayesiana (Bayesian Optimization) [Frazier 2018],
uma abordagem muito utilizada na otimizacdo de problemas que envolvem funcdes de
alto custo computacional [Binois and Wycoff 2022]. Essa técnica pode ser observada na



pratica em [Bonidia et al. 2022], sendo utilizada para encontrar a melhor combinagao dos
dois principais fatores citados: caracteristicas mais relevantes e modelo mais robusto.
Essa estratégia também permite lidar com dados de alta dimensionalidade, levando em
consideracgdo, no processo de selecao, a performance do modelo e a quantidade de tempo
requerida para processamento dos dados.

z

A despropor¢do entre classes € outra questdo importante que pode surgir
para varios conjuntos de dados, potencialmente afetando o desempenho dos mode-
los de AM [Patel et al. 2020].  Geralmente, as técnicas utilizadas para lidar com
esse tipo de problema envolvem o processo de sobreamostragem (do inglés oversam-
pling) da classe minoritdria, ou o de subamostragem (undersampling) da classe majo-
ritaria [Patel et al. 2020]. Normalmente, as duas técnicas ocorrem de forma aleatdria
[Wang et al. 2021], buscando dispensar vieses de sele¢ao.

Por fim, um grande desafio na inducdo de modelos de AM a partir de dados
bioldgicos, muitas vezes, € falta de interpretabilidade desses modelos por parte do profis-
sional de Biologia que utiliza-o como ferramenta. A visdo do modelo como uma “caixa
preta”é preocupante do ponto de vista médico/biologico, uma vez que esses resultados
influenciardo na tomada de decisdes que poderao afetar, por exemplo, outras pessoas ou
entidades [Rudin 2019]. Na literatura, impulsionou-se o estudo de técnicas que ampliem
a interpretabilidade de resultados gerados por algoritmos de AM, permitindo a existéncia
de metodologias como o SHAP [Lundberg 2017] e o LIME [Ribeiro et al. 2016]. A
aplicacdo dessas metodologias no modelo treinado permite que esses resultados sejam
analisados com mais detalhes por parte do profissional que o utiliza, entendendo quais
caracteristicas foram as mais influentes no processo de classificacdo.

Considerando esses desafios, foi proposta uma extensdo da ferramenta BioAu-
toML [Bonidia et al. 2022] capaz de extrair e selecionar o melhor conjunto de carac-
teristicas, o melhor modelo de AM para os dados de entrada e ajustar esse modelo para
tarefas de classificacdo de sequéncias bioldgicas, ou seja, um pipeline fim-a-fim, que
abrange todas as etapas necessarias para executar esse tipo de tarefa. Essa extensao open-
source, denominada BioPrediction, tem como objetivo ampliar a capacidade da ferra-
menta base ao lidar com interagdes entre sequéncias bioldgicas, sendo que nesse trabalho
a validagdo foi limitada a interacdes entre [ncRNAs e proteinas. Através da ampliacao
da etapa de engenharia de caracteristicas da ferramenta base, BioPrediction é capaz de
realizar a tarefa de classificacdo, distinguindo entre [ncRNA-proteina interagentes € nao
interagentes. Esse artigo € guiado pela seguinte Questao de Pesquisa (QP):

QP: E possivel criar um framework fim-a-fim, que trabalhe sem a intervencio de es-
pecialistas, para gerar um modelo de classificacao e detec¢ao de interagdes implicitas
entre pares de sequéncias, e.g., IncRNA-proteina, com desempenho competitivo em
relacdo as ferramentas manuais construidas por especialistas?

BioPrediction pode desempenhar um papel importante na democratizacao de AM
para ndo especialistas, auxiliando no avanco de estudos relacionados ao metabolismo
e compreensdo mais profunda das vias envolvidas em doengas. Por fim, a ferramenta
estd disponivel no GitHub por meio do link https://github.com/Bonidia/
BioPrediction.



2. Trabalhos Relacionados

Nos udltimos anos, a interag@o entre entidades bioldgicas tornou-se um assunto que rece-
beu muita atencao nos estudos de bidlogos e académicos de dreas correlatas. Vem em
pauta, por exemplo, estudos relacionados a interacao droga-droga [Li et al. 2020], gene-
gene [Cole et al. 2017] e, finalmente, /ncRNA-proteina [Ferre et al. 2016]. Considerando
o alto custo de tempo e recursos necessarios em andlises experimentais para esse contexto,
impulsionou-se a aplicacao de algoritmos de AM de alto desempenho para realizacdo de
predicao de interagdes, com base em interacdes ja descobertas [Yu et al. 2022].

No contexto de interacdes [ncRNA-proteina, alguns trabalhos envolvem a
utilizacdo de modelos de aprendizado profundo. LPI-deepGBDT [Zhou et al. 2021],
por exemplo, utiliza de arvores de decisdo com gradient boosting, um algoritmo de
AM que combina multiplos modelos fracos para a criacio de um modelo forte, ro-
busto. Além disso, complementa o processo de predi¢do com uma arquitetura profunda
de mapeamento para identificar interacdes implicitas. Na mesma linha, EnANNDeep
[Peng et al. 2022] propds uma abordagem baseada em redes neurais e drvores de decisao
profundas, complementando com aplicacdo de um classificador adaptativo baseado em
K-vizinhos mais préximos.

Ainda abordando algoritmos de aprendizado profundo, métodos com uma abor-
dagem direcionada ao processamento de redes complexas também surgiram, utilizando
redes neurais em grafos para atingir seu objetivo. BiHo-GNN [Ma et al. 2023] € uma ar-
quitetura profunda que integra propriedades de redes homogéneas e heterogéneas, com
utilizacdo da técnica de incorporacdo (embedding) para grafos bipartidos. Além dessa,
ncRPI-LGAT [Han and Zhang 2023] utiliza de redes neurais para grafos com mecanis-
mos de atencdo para processamento de redes de interacdes [ncRNA-proteina.

Por fim, existem trabalhos que buscam aplicar algoritmos cldssicos de AM nesse
contexto. SFPEL-LPI [Zhang et al. 2018] utiliza de algoritmos de agrupamento de dados
e medidas de similaridade para atingir seus propdsitos. O método extrai caracteristicas de
ambas moléculas isoladamente e, em seguida, identifica pares IncRNA-IncRNA e proteina-
proteina similares com base nas caracteristicas extraidas e em interagdes [ncRNA-proteina
conhecidas. Por fim, o resultado é processo com um framework baseado em aprendizado
por agrupamento.

Mesmo com diversos estudos presentes na literatura, observa-se que todos os
métodos propostos requerem a atuagao de especialistas para seu uso. Na revisao, para
o melhor do nosso conhecimento, nao foi identificado nenhum método capaz de realizar
o processamento fim-a-fim dos dados biolégicos. Além disso, também nao foram encon-
trados trabalhos que incluissem um médulo dedicado a interpretabilidade dos resultados.

3. Metodologia

3.1. Conjuntos de Dados e Configuracao Experimental

O conjunto de dados utilizado para as interacdes RNA-proteina (LPIs) foi obtido do es-
tudo publicado em [Zhou et al. 2021]. Esse conjunto de dados foi dividido em cinco sub-
problemas, consistindo em trés conjuntos de LPIs humanas e dois conjuntos de interagdes
de plantas (Tabela 1). Cada subconjunto contém os dados em formato FASTA, separados



Tabela 1. Descricao dos datasets utilizados para a validacao do BioPrediction

Dataset | Numero de IncRNAs | Niumero de proteinas | Numero de pares | Namero de interacoes
1 935 59 55165 3479
2 885 84 74340 3265
3 990 27 26730 4158
4 109 35 3815 948
5 1704 42 71568 22133

em sequéncias primarias de RNAs e proteinas. Além disso, uma tabela complementar é
disponibilizada, indicando quais moléculas interagem entre si.

Durante a anélise dos subconjuntos de dados, observou-se que todos eles apresen-
tam uma distribui¢do desbalanceada das classes, com percentual de intera¢des positivas
variando de 4% a 31%. Além disso, constatou-se que as sequéncias que representam 0s
RNAs estio codificadas de duas maneiras: utilizando os nucleotideos de DNA (A, T, C,
G) ou diretamente na codificacdo de RNA (A, U, C, G). Isso indica a presenga de diferen-
tes formas de representacao das sequéncias de RNA nos conjuntos de dados, um problema
que precisou ser tratado antes da alimenta¢do do modelo.

Em relagcdo a divisdo dos dados, cada subconjunto foi separado em 70% para
treinamento € 30% para teste. Essa divisdo é comumente utilizada para garantir uma
avaliacdo adequada do desempenho do modelo treinado, permitindo que ele seja treinado
em uma parte dos dados e validado em uma parte independente, ainda ndo vista. Além
disso, cada conjunto de dados foi testado 20 vezes e, para fins de comparacao, foi realizada
uma andlise estatistica desses experimentos, como feito em [Zhou et al. 2021]. Dentre as
medidas de avaliagdo, temos tanto medidas que ndo consideram dados desbalanceados,
como acuracia, quanto medidas que os consideram, como a acuricia balanceada. Essa
avaliacdo possibilitou obter uma estimativa realista do desempenho do modelo em da-
dos ndo vistos anteriormente e, além disso, permite comparagdo direta com o estudo de
[Zhou et al. 2021].

3.2. BioPrediction - Aprendizado Automatizado

Diante da entrada fornecida, BioPrediction realiza a execugdo automatizada de diferentes
etapas no processo de aprendizado para a constru¢do de um modelo robusto: engenha-
ria de caracteristicas, concatenacdo dos resultados, selecdo de caracteristicas, selecdo e
treinamento do modelo e, por fim, otimiza¢do dos hiperparametros. A constru¢cdo do
framework foi pensada visando minimizar a necessidade de interacdo humana e de co-
nhecimento técnico do usudrio. Entretanto, ele ndo utiliza abordagens como deep lear-
ning e graph neural networks (GNNs), que sao técnicas atualmente utilizadas em diversos
problemas de AM.

O modulo inicial de extragdo de caracteristicas recebe como entrada um conjunto
de sequéncias bioldgicas e realiza a extracdo dos padrdes presentes em cada uma. Para
cada tipo de sequéncia, é realizada uma verificacdo a fim de identificar eventuais erros
no conjunto de bases, removendo possiveis sequéncias incorretas. Posteriormente, sdo
extraidas as caracteristicas — medidas descritivas de cada sequéncia utilizadas na pos-
terior alimentacdo do modelo — para cada uma das sequéncias. Mais especificamente,
essas caracteristicas sdo previamente definidas e apresentadas na Tabela 2, retiradas de



[Bonidia et al. 2021], [Chen et al. 2018] e [Liu et al. 2014]. Para facilitar a usabilidade,
todas as caracteristicas extraidas sdo armazenadas em disco para permitir que o usudrio

tenha acesso a elas para aplicacoes futuras.

Tabela 2. Caracteristicas Extraidas pelo BioPrediction

Descritor Identificador Aplicacao
k-mer complementar reverso rev_kmer DNA
Composi¢ao de pseudodinucleotideos Pse_dnc DNA
Correlagao em série Pse DNC SCPseDNC DNA
Correlacdo em série PseTNC SCPseTNC DNA
Autocovariancia baseada em dinucleotideos DAC DNA
Composi¢ao de acido nucleico NAC DNA/RNA
Composi¢ao de dinucleotideos DNC DNA/RNA
Composi¢ao de trinucleotideos TNC DNA/RNA
Quadro de leitura aberta ORF DNA/RNA
Pontuacao de Fickett Fic DNA/RNA
Entropia de Shannon SE DNA/RNA
Fourier Binario BF DNA/RNA
Fourier com ndmeros complexos CF DNA/RNA
EIIP + Fourier F_EIIP DNA/RNA
Composi¢cao de aminodcidos AAC Proteinas
Composi¢do de dipeptideos DPC Proteinas
Composig¢ado de tripeptideos TPC Proteinas
Pares de aminodcidos com espacamento K Kgap DNA/RNA/Proteinas
Entropia de Tsallis TE DNA/RNA/Proteinas

ApOs a extragdo das caracteristicas, o prOXimo passo consiste na concatenagao
dessas para cada par RNA-proteina, a0 mesmo tempo em que € atribuida sua respectiva
classe. Dessa forma, é formado um tnico vetor representativo para cada par de moléculas,
contendo as caracteristicas concatenadas de cada molécula individual juntamente com a
classe atribuida.

Posteriormente, inicia-se o processo de selecdo de caracteristicas e selecao de mo-
delo, utilizando a técnica de Otimizacao Bayesiana [Frazier 2018] para identificar o con-
junto de caracteristicas descritivas mais adequado e o modelo mais robusto para os dados
em questdo. Essa selecdo segue o mesmo procedimento descrito na ferramento modelo
BioAutoML [Bonidia et al. 2022], uma vez que este € um problema de alta dimensiona-
lidade e a escolha desse tipo de selecdao € mantida devido a sua relevancia.

Os modelos disponiveis no BioPrediction sdao todos baseados em arvores de de-
cisdo, selecionados devido a sua alta interpretabilidade, facilidade no treinamento e sim-
plicidade estrutural. Dentre eles, podemos citar: Random Forest [Liaw and Wiener 2002],
CatBoost [Prokhorenkova et al. 2018] e LightGBM [Ke et al. 2017].

O processo de selecao de modelo considera a op¢do de ativar a funcionalidade
que lida com dados desbalanceados a partir da anélise do conjunto de dados original, a
fim de escolher a melhor técnica para abordar o problema em questdo. Nesse caso, duas
técnicas podem ser utilizadas: subamostragem aleatdria [Hasib et al. 2020] ou SMOTE



[Bowyer et al. 2011]. Adicionalmente, caso essa opcdo esteja ativada, também acon-
tece a estimacdo dos melhores hiperpardmetros para o classificador escolhido, visando
otimizar o desempenho final da classificagdo. Esses pardmetros sdo obtidos a partir da
documentagao oficial de cada modelo, garantindo uma escolha fundamentada e embasada
nos melhores valores disponiveis.

Ap0s a selecido da melhor configuracdo do modelo, o proximo passo consiste em
treina-lo utilizando validacao cruzada com 10 subpartes, de forma que o modelo consiga
ser generalizavel para outros conjuntos de dados. Esse processo gera, também, uma ta-
bela contendo as medidas de desempenho do modelo durante o treinamento. Por fim, é
realizada a avaliacdo final utilizando os dados de teste separados no inicio, com o modelo
sendo utilizado para realizacdo de classificacbes com base nesses dados. As medidas de
desempenho também sao calculadas para o conjunto de teste, com o intuito de avaliar a
eficdcia e a qualidade do modelo nesse conjunto de dados independente.

Biological Interaction
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Figura 1. Fluxo de trabalho do BioPrediction: em azul, as entradas do modelo;
em amarelo, os processos internos e, em verde, as saidas do framework.
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No diagrama (Figura 1), € possivel visualizar o fluxo de trabalho do framework
desenvolvido nesta pesquisa. Em azul, estdo representadas as entradas do sistema, que
incluem as sequéncias bioldgicas dos IncRNAs e das proteinas, juntamente com a tabela
de interacOes que consta quais sequéncias interagem entre si. Em seguida, em amarelo,
sdo apresentados os processos internos da ferramenta. Essas etapas incluem a engenharia
de caracteristicas, a selecao do modelo, a sele¢do de caracteristicas e a escolha da técnica
mais apropriada para lidar com o desbalanco dos dados. Por fim, em verde, sdo mostradas
as saidas geradas pelo BioPrediction. Essas saidas sao compostas pelo modelo final de-
senvolvido, pelas medidas de validagdo utilizadas para avaliar o desempenho do sistema e
pelo relatério de interpretabilidade, fornecendo novas percepcoes e explicacdes sobre as
decisoes tomadas pelo modelo na hora de realizar a classificagao.



3.3. Interpretabilidade

BioPrediction também se encarrega da geracdo de um relatério explicativo ao usudrio
final, onde expde brevemente quais foram as maiores consideracdes do modelo recém
treinado no processo de classificagdo. Para isso, propde uma anélise de quais foram as
caracteristicas mais influentes em uma amostra de entradas de determinada classe. Cada
classe € analisada individualmente.

Além disso, o médulo de interpretabilidade também propde analisar como a mag-
nitude dos valores de cada caracteristica influencia na decisdo do modelo (i.e. a baixa
magnitude de uma determinada caracteristica A esta relacionada a classificagdo de pares
com a classe (1, enquanto a alta magnitude de A esta relacionada a classificagdo com a
classe (). Esses resultados sdo sumarizados com graficos expositivos no relatdrio expor-
tado junto ao modelo.

Para a realizacdo dessa andlise, utilizou-se o método SHAP [Lundberg 2017]
como metodologia de interpretacdo, responsavel por unificar muitos outros métodos ja
existentes na literatura (como o LIME [Ribeiro et al. 2016]). Esse método, ainda, possui
um modulo exclusivo para algoritmos baseados em arvore [Lundberg et al. 2020], produ-
zindo resultados consistentes em conjunto com os modelos treinados pelo BioPrediction.

Por SHAP, entende-se “Explicacdes Aditividas de Shapley”(do inglés, Shapley
Additive Explanations), uma metodologia de interpretacdo de modelos de AM baseada na
Teoria dos Jogos. A métrica de contribuicao para classificacdo, atribuida a cada carac-
teristica analisada, € definida pelo modelo de Shapley. Esse modelo permite a extracao de
valores Shapley, coeficientes numéricos utilizados para determinar a contribui¢ao indivi-
dual de um jogador quando dois ou mais outros jogadores colaboram entre si.

Dentro do contexto de AM, interpretam-se as caracteristicas utilizadas para uma
predicdo como os jogadores do modelo de Shapley. Os valores Shapley calculados des-
crevem, portanto, qual a contribuicdo individual de cada caracteristica, considerando di-
ferentes coalizOes, para que o modelo tomasse aquela decisdo de classificacdo.

4. Resultados

Nessa etapa, foram realizadas exploracdes experimentais dos dados referentes aos LPIs,
seguindo a metodologia anteriormente estabelecida. Dentre as vdarias medidas de
avaliagdo possiveis de serem utilizadas, daremos destaque a acurécia balanceada, uma
vez que os dados apresentam desbalanceamento. Outras medidas, como a acuricia, po-
dem levar a andlises incorretas, pois nao levam em consideracao a proporc¢ao das classes.

4.1. Performance

Nessa secdo, apresentamos uma andlise estatistica dos experimentos realizados nos dife-
rentes conjuntos de dados. Avaliando a partir da acuricia balanceada, o modelo treinado
pelo framework obteve resultados consistentes: 0.891 + 0.003, 0.908 + 0.002, 0.774 +
0.009, 0.904 = 0.007 e 0.856 £+ 0.003 para os conjuntos de dados do primeiro ao quinto,
respectivamente. A acurdcia balanceada superior a 75% (0.75) em todos os conjuntos de
dados utilizados nos experimentos indica que o modelo foi capaz de aprender informacdes
relevantes desses dados. Também sugere que esse € capaz de distinguir de maneira satis-
fatoria entre as classes presentes nos conjuntos de dados.



Para continuar nossa anélise de resultados, € possivel realizar uma comparagao
da performance dos modelos gerados com os dados disponiveis em [Zhou et al. 2021],
cujo autor compilou os resultados de seis ferramentas em seus bancos de dados. Os
resultados obtidos pela ferramenta BioPrediction serdo comparados a fim de avaliar a
eficdcia da ferramenta desenvolvida. Os detalhes e os resultados dessa comparac¢do podem
ser encontrados na tabela complementar!, além de constar nos graficos a seguir.

. === Dataset 1 == Dataset 1
Precisédo dos datasets — Dataset 2 Recall dos datasets — Dataset 2
por ferramenta analisada === Dataset 3 por ferramenta analisada === Dataset 3
=== Dataset 4 == Dataset 4
=== Dataset 5 === Dataset 5

LPI-deepGBDT LPI-deepGBDT

BioPrediction

ioPrediction

LPI-HNM LPI-HNM

LPI-SKF LPI-SKF

LPI-CatBoost LPI-CatBoost

PLIPCOM PLIPCOM

Figura 2. Comparacao referente as medidas precisao e recall.

Destaca-se, na Figura 2, uma analise comparativa das medidas de avaliagdo relaci-
onadas a precisao e sensibilidade (recall), respectivamente, entre as diferentes ferramentas
testadas. Uma vez que alta precisdo indica baixa taxa de falsos positivos e alta sensibi-
lidade indica baixa taxa de falsos negativos, ambas medidas sdo importantes para avaliar
o desempenho de um modelo. Nesse contexto, pode-se observar que o modelo treinado
pelo BioPrediction possui maior precisdo quando comparado aos seus semelhantes, o que
demonstra melhor performance em minimizar falsos positivos. Por outro lado, sua sensi-
bilidade € mais baixa do que os demais em trés dos cinco conjuntos de dados avaliados,
evidenciando um pequeno déficit em minimizar falsos negativos.

Na Figura 3, temos as medidas F1-score e acurdcia. No estudo de AM, F1-score
se caracteriza como uma funcdo da precisdo e da sensibilidade, utilizada para otimizar
ambas medidas simultaneamente. Por outro lado, a acuricia indica qual a fracdo das
classificacOes estdo corretas, independente das classes. Nessa etapa, ao analisar a Figura 3
vemos que o modelo treinado pelo framework tem o melhor F1-score considerando todos
os conjuntos de dados, mostrando um 6timo balango precisdo-sensibilidade. Também
possui a melhor acurdcia na maioria dos conjuntos de dados, indicando que a maior parte
das predicoes realizadas nestes estio corretas.

Por fim, a Figura 4 exibe uma comparacido das medidas AUC (4rea sob a curva
ROC) e AUPR (érea sobre a curva sensibilidade-precisdo). Ambas as curvas mencionadas
sdo construidas ao comparar duas grandezas em diferentes pontos de corte. No caso da
curva ROC (Receiver Operating Characteristic Curve), trata-se da relacdo entre verda-

"nttps://github.com/Bonidia/BioPrediction/blob/main/ENIAC_table.pdf
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Figura 3. Comparagao inter-ferramentas relativa as medidas F7-score e acuracia

deiros positivos e falsos positivos, de forma que drea sobre essa curva € uma medida para
mensurar a capacidade do modelo de distinguir entre as classes. Por outro lado, a curva
sensibilidade-precisao € construida pelos varios cortes da sensibilidade e precisdo, tendo
propriedades similares a anterior, mas sendo indicada em problemas de dados desbalance-
ados. Como resultado, temos que o modelo desenvolvido pelo framework teve os maiores
valores de AUC em todos os testes. Apesar disso, ficou com AUPR mais baixa que seus
semelhantes em trés dos cinco testes.
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Figura 4. Comparacao inter-ferramentas relativa as medidas AUC e AUPR

Dados os resultados acima, podemos realizar testes de hipdteses para avaliar a
significancia estatistica dos resultados, aplicando, por exemplo, o teste de Friedman para
as medidas Fl-score, AUC e AUPR. A hipétese nula (H,) desse teste constata que a
média de desempenho das ferramentas € idéntica, enquanto a hipétese alternativa (H,)
considera que pelo menos uma populacio dentre as envolvidas tem média diferente das



demais. Utilizaremos um nivel de significancia o = 0.05.

Considerando um nivel de significancia o = 0.05, a hipétese nula (H,) € aceita
para Fl-score e para a AUC quando todas as ferramentas, exceto o BioPrediction, sao
consideradas. No entanto, quando o BioPrediction € incluido na andlise, a hipdtese nula
(Ho) € rejeitada. Com esse resultado, é possivel afirmar com significancia estatistica que
a média de desempenho do BioPrediction, considerando tais medidas, difere das demais
ferramentas nesse quesito. Por outro lado, no caso da AUPR nao ha evidéncias para
rejeitar a hipétese nula em nenhum dos casos, considerando ou ndo o BioPrediction.

Além disso, BioPrediction teve seu melhor desempenho nos conjuntos de dados
4 e 5, que possuem as maiores taxas de exemplos positivos. Nesses conjuntos de dados,
cerca de 25% e 31% das amostras de pares sdo interagentes, enquanto os anteriores pos-
suem 6%, 4% e 15% das amostras com essa condi¢ao, respectivamente. Isso fica evidente
quando analisado o desempenho do AUPR, métrica capaz de avaliar dados desbalancea-
dos, onde vemos que tem desempenho baixo para os trés primeiros conjuntos de dados,
portanto essa evidéncia sugere que o mddulo de dados desbalanceados do BioPrediction
pode ter dificuldade em lidar com desproporcao entre classes muito acentuada, funcio-
nando melhor para conjuntos de dados balanceados.

4.2. Interpretabilidade

Ao final do processo de treinamento e validacdo do modelo, é gerado um relatério de
interpretabilidade que inclui gréficos para auxiliar o usudrio final a interpretar as decisdes
tomadas pelo modelo treinado. Os graficos buscam enfatizar, principalmente, quais foram
as caracteristicas que mais contribuiram para determinada classificacio, e de que forma
a distribui¢do de valores possiveis para cada caracteristica influencia na classificagao de
cada classe.

Na Figura 5, observa-se um exemplo do gréfico responsavel por descrever como
cada caracteristica influencia na classificacdo de uma determinada classe. Esse grafico
tem o objetivo de revelar padrdes e analisar de que forma a magnitude de uma determinada
caracteristica esté relacionada com a classe. No grafico, cada ponto amostral € marcado
com uma cor dentro de um espectro vermelho-azul. Pontos vermelhos representam alta
magnitude da caracteristica em questdo, enquanto pontos azuis representam baixa magni-
tude. A distancia no eixo horizontal do ponto em relacdo ao centro da distribui¢ao (0.0)
indica quio intensamente essa caracteristica contribuiu, positivamente (valores SHAP
positivos) ou negativamente (valores SHAP negativos), para a classificacdo final em in-
feréncias de determinada classe. Na lateral esquerda, estdo as nove caracteristicas mais
influentes, acompanhada da andlise particular de cada uma.

Além desse, a Figura 6 exibe um exemplo de outro tipo de grafico gerado pelo
modulo de interpretabilidade. Esse gréfico € responsdvel por demonstrar como cada
caracteristica contribuiu para uma classificacio especifica. E possivel ver, no titulo do
gréfico, a classe inferida e o nimero identificador que representa a amostra em questao.
As caracteristicas e seus valores sao representados na lateral esquerda. No gréfico, as bar-
ras direcionadas indicam uma contribui¢do positiva (a favor, em vermelho) ou negativa
(contra, em azul) de cada caracteristica em prol da classe que a amostra foi classificada.
Analogamente, as barras de maior comprimento sdo as que mais influenciaram na decisao
do modelo.



beeswarm_graph _
- High

k2_Proteins
k-tsallis23.0_Proteins
k4_Proteins
k1_Proteins
k-tsallis14.0_Proteins

k-tsallis24.0_Proteins

Feature value

k-tsallis13.0_Proteins

k-tsallis54.0_Proteins

k5_Proteins

Sum of 65 other features somen .

T T T T T T T Low
-10.0 -7.5 -5.0 -2.5 0.0 2.5 5.0

SHAP value (impact on model output)

Figura 5. Exemplo de grafico beeswarm, gerado pelo modulo de interpretabili-
dade do BioPrediction
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Figura 6. Exemplo de grafico cascade, gerado pelo médulo de interpretabilidade
do BioPrediction

5. Conclusao

Com base nos resultados obtidos, conclui-se que o framework baseado em AM fim-a-
fim, BioPrediction, apresenta desempenho superior quando comparado a outras ferra-
mentas existentes na literatura para a predi¢do de interacao [ncRNA-proteinas. A andlise
estatistica dos experimentos revelou que o modelo treinado alcancou acurécia balanceada
consideravelmente alta dentre os conjuntos de dados, indicando sua capacidade de apren-
der informacdes relevantes e distinguir satisfatoriamente entre as classes presentes nos
dados.

Os resultados obtidos nas outras medidas de avaliacdo (dentre elas precisao, F1-
score, AUC, AUPR e sensibilidade) demonstraram que o modelo treinado pelo framework,



que reduz a necessidade de intervenc¢ado especializada, superou a performance das outras
ferramentas consideradas, conforme evidenciado nas compara¢des com os modelos pre-
sentes no estado-da-arte. Esses resultados reforcam a eficicia do framework desenvol-
vido, destacando seu potencial para auxiliar na predi¢ao dessas interacoes.

Portanto, a criagao de BioPrediction representa um avango significativo no campo
da predicao de interacdo, e.g., [ncRNA-proteinas, ao democratizar o acesso ao tratamento
de dados bioldgicos e treinamento automatizado de modelos de AM, de forma que esses
possuam performance competitiva quando comparados aos criados por especialistas. Por
fim, sua implementagdo proporciona resultados consistentes e confidveis, abrindo novas
perspectivas para a investigacdo e compreensao dessas interagoes.
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