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RESUMO

Para estabelecer um modelo de aprendizado de maquina que possa funcionar de maneira eficaz com novos
dados, é fundamental realizar uma avaliagdo abrangente e uma comparagao de varios conjuntos de dados
antes do processo de treinamento. Esta etapa garante o desenvolvimento de modelos resilientes e flexiveis. A
realizacao de analises exploratérias de dados nos datasets pode melhorar o reconhecimento das principais
caracteristicas e padrdes pertinentes ao problema sob investigacdo, bem como identificar possiveis fontes de
ruido e erros. Para enfrentar este desafio, este estudo conduziu uma pesquisa exploratéria de andlise de dados
na comparacgao de varios conjuntos de dados relacionados a long non-coding RNAs (IncRNAs), RNA longos
nao codificantes. O objetivo foi destacar as distingdes, ruidos e possiveis erros entre amostras da mesma
espécie dos dados fornecidos por diferentes bancos de dados. Este estudo enfatizou a ideia de que nem todos
os conjuntos de dados podem ser usados “brutos” em algoritmos de aprendizado de maquina. Em conclusao,
este estudo forneceu insights valiosos sobre a combinagédo de pesquisa exploratoria e selegao cuidadosa de
conjuntos de dados para construir modelos de aprendizado de maquina precisos e confidveis. Esta andlise é
de grande relevancia pois enfatiza a importancia de uma consideragéo cuidadosa da qualidade dos dados ao
criar algoritmos de aprendizagem de maquina.
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ABSTRACT

To establish a machine learning model that can work effectively with new data, it is critical to conduct a
comprehensive assessment and comparison of multiple data sets prior to the training process. This step
ensures the development of resilient and flexible models. Performing exploratory data analyzes on datasets
can improve recognition of key features and patterns pertinent to the problem under investigation, as well as
identify possible sources of noise and errors. To address this challenge, this study conducted exploratory
data analysis research comparing various datasets related to long non-coding RNAs (IncRNAs). The aim was
highlight distinctions, noise and possible errors between samples of the same species from data provided
by different databases. This study emphasized the idea that not all datasets can be used “raw” in machine
learning algorithms. In conclusion, this study provided valuable insights on combining exploratory research
and careful selection of datasets to build accurate and reliable machine learning models. This analysis is of
great relevance as it emphasizes the importance of careful consideration of data quality when creating machine
learning algorithms.
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INTRODUCAO

Para desenvolver um modelo de aprendizado de maquina eficiente para processamento de
dados novos, é de suma importancia conduzir uma analise abrangente e comparativa de diversos
conjuntos de dados antes do processo de treinamento. Isso garante a criacdo de modelos adaptaveis
e resilientes. A realizacado de uma andlise exploratoria desses conjuntos de dados auxilia na iden-
tificacdo de caracteristicas e padrdes pertinentes ao problema em questao, além de possibilitar a
identificacao de possiveis fontes de imprecisées. Mediante a aplicacao de conceitos fundamentais,
como médias, medianas e representacdes graficas, é possivel detectar discrepancias nos dados
antes de emprega-los no treinamento do modelo. O pré-processamento dos dados, inclusive por
meio de visualizagdes preliminares, contribui significativamente para o entendimento de conjuntos de
dados relacionados a area da bioinformatica.

Este trabalho desenvolveu uma pesquisa exploratéria de analise de datasets relacionados a
IncRNAs, RNAs longos nao codificantes. O objetivo foi destacar as distin¢coes, ruidos e possiveis
erros entre amostras dos dados de sequéncias da mesma espécie fornecidos por diferentes datasets.
Essa pesquisa buscou enfatizar que é necessario analisar os dados em primeira mao antes de treinar
os algoritmos de aprendizado de maquina. Somado a isso levantou-se a hipétese de que as variacdes
e erros encontrados nos datasets, gerariam impactos negativos nos modelos de machine learning.

METODOLOGIA

As sequéncias FASTA (nucleotideos) de trés bancos de dados de INcRNAS, sendo: o PLncDB
V2.0 (JIN et al., 2020) que integra informagdes de recursos como EVLNncRNAs e RNAcentral; o
GreeNC 2.0 (DI MARSICO et al., 2021) e o CANTATAdb 2.0 (SZCZESNIAK et al., 2019) foram
coletadas de seus sitios web.

Em seguida, foi feito o o pré-processamento dos bancos com a biblioteca Biopython (COCK
et al., 2009). No caso, os arquivos do tipo FASTA foram convertidos em listas para facilitar a sua
manipulagdo. As espécias A. thaliana e O. sativa foram selecionadas para o teste do modelo de
Machine Learning, uma vez que eram as espéecies em comum entre os bancos.

Para avaliar o potencial impacto das discrepancias, ruidos e eventuais erros nas sequéncias
provenientes dos bancos sobre o desempenho de um modelo de Machine Learning, foi desenvolvido
um algoritmo de Radom Forest com a biblioteca Scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011) para
realizagdo de testes. Para evitar um overfitting foi utilizado um cross validation de valor 5. Para se
testar esse algoritmo, foi criado um dataset de treino e um de teste com uma especificidade adicional.
O dataset de treino possuia 20% das sequéncias de ambas as espécies dos datasets GreeNC 2.0 e
o CANTATAdDb 2.0, porém excluindo os dados do PIncDB 2.0. J4 o dataset de teste continha os 80%
restantes dos dados, juntamente com todo o banco PIncDB 2.0. Gerando assim um desafio adicional
para o algoritmo de Machine Learning.

Toda a programacao do projeto foi feita com a linguagem Python (PYTHON.. ., 2023) via uso
do Google Colaboratory Notebook (GOOGLE, 2023). As ferramentas Matplotlib (HUNTER, 2007) e
Seaborn (WASKOM, 2021) foram usadas para gerar as representacoes graficas das analises.
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RESULTADOS E DISCUSSOES

Foi analisado as espécies em comum entre 0s bancos e suas respectivas quantidades de
sequéncias de IncRNAs dos datasets (Figura 1). Vale ressaltar que a Figura 1 ndo apresenta toda a
interseccao das espécies nos bancos de dados.

Figura 1 — Numero de sequéncias de IncRNAs das espécies compartilhadas entre os bancos de dados
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Fonte: AUTOR (2023).

A Figura 1, torna nitida a variagao da quantidade de sequéncias entre os datasets, favorecendo
a hipbtese deste estudo. Ja a Figura 2 representa graficamente os tamanhos das sequéncias, afim
de se validar se a variagao notada também se mantinha em outro aspecto dos dados.

Figura 2 - Violinplot do tamanho das seqéncias de IncRNAs, sem outliers, das espécies A. thaliana e O. sativa.
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Com base nos violinplots da Figura 2 foi possivel notar a discrepancia no tamanho das
sequéncias disponibilizadas pelos datasets. No caso da espécie O. sativa, a mediana dos tamanhos
das sequéncias do GreeNC 2.0 ficaram proximas do quartil inferior dos dados do PIncDB 2.0 e se
localizaram ainda mais abaixo do quartil inferior do CANTATAdb 2.0. Logo a variagéo dos tamanhos
fornecidos pelos datasets poderia gerar impactos no processo de machine learning.

O algoritmo de Random Forest foi executado para classificar as sequéncias como pertencentes
a espécie A. thaliana ou O. sativa, pondo a prova a hip6tese de que as inconsisténcias nos dados
poderiam ser obstaculos para o modelo de Machine Learning. Os resultados desse experimento
estao demonstrados na Figura 3.

Figura 3 — Matriz de confusao das espécies A. thaliana e O. sativa, juntamente com a sensibilidade, especificidade
e F1-score.
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Embora os tamanhos e numeros de sequéncias de IncRNAs variem amplamente entre os
varios conjuntos de dados, os resultados obtidos foram satisfatérios. O F71-score de 0.89 demonstrou
boa precisao do algoritmo. Logo, a hipétese de que tamanha inconsisténcia nos dados impactaria o
processo de machine learning foi invalidada.

Analisando o problema com uma visao mais préxima a Biologia do que a Ciéncia de Dados,
um fator mais intrinseco as sequéncias péde ser explorado. A porcentagem de nucleotideos e dinucle-
otideos das sequéncias pode ter impactado os resultados. Quando analisadas tais porcentagens nas
sequéncias de IncRNA ficou claro a semelhanga dos dados disponibilizados pelos datasets apesar
das variacdes de quantidade e tamanho. Isso é demonstrado pela Figura 4.
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Figura 4 — Porcentagem de dinucleotideos das espécies A. thaliana e O. sativa.

Fonte: AUTOR (2023).
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Os datasets fornecerem uma gama variada de sequéncias e tamanhos de IncRNAs que, a
principio, ndo impactaram significativamente o desempenho do modelo de ML. Fundamentalmente
o que foi o fator decisivo na classificagdo das espécies foram as porcentagens dos nucleotideos e
dinucleotideos. Essa hipdtese ainda pode ser mais bem avaliada em trabalhos futuros. Para garantir
ainda mais relevancia para este trabalho, futuramente algumas etapas do processo de coleta de
dados e testes podem ser modificadas. Como por exemplo, validar se o uso exclusivo de banco de
dados com sequéncias sintéticas ou provenientes de predigdes apresentaria resultados diferentes do
que de datasets de dados reais. Em conclusao, este estudo demonstrou a combinacao de pesquisa
exploratdria, visualizagdo de dados e selegédo cuidadosa de datasets para a construgdao de modelos

de machine learning precisos e confiaveis.
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