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Abstract. Na ultima década, o estudo de redes farmacolégicas tem recebido
muita atencao devido a sua relevancia no processo de descoberta de medica-
mentos. Muitas abordagens diferentes para prever interacoes bioldgicas tém
sido propostas, especialmente na area de aprendizado de multiplos kernels
(MKL). Tais métodos compreendem abordagens integrativas que podem li-
dar com fontes de dados heterogéneas, mas sofrem com o problema de dados
incompletos. Técnicas para lidar com valores faltosos nas matrizes kernel
base podem ser utilizadas, geralmente baseadas em técnicas simples, como
imputacao de zeros, média e mediana da matriz. Neste trabalho, foram
avaliadas técnicas de tratamento de valores faltosos no contexto de redes
bipartidas. Nossas analises mostraram que, dependendo da quantidade de
dados faltantes, a técnica k-NN e SVD teve um desempenho muito me-
lhor do que as outras técnicas, trazendo resultados animadores, enquanto
o preenchimento zero apresentou o pior desempenho em relacao a todos os
outros métodos avaliados.

Palavras-chave: aprendizagem de miltiplos kernels, redes bipartidas, pairwi-
seMKL.



Abstract. In the last decade, the study of pharmacological networks has
received a lot of attention given its relevance drug discovery process. Many
different approaches for predicting biological interactions have been pro-
posed, especially in the area of multiple kernel learning (MKL). Such meth-
ods comprise integrative approaches that can handle heterogeneous data
sources, but suffer from the missing data problem. Techniques to handle
missing values in the base kernel matrices can be used, usually based on
simple techniques, such as imputing zeroes, mean and median of the matrix.
In this work, techniques for handling missing values were evaluated in the
context of bipartite networks. Our analyzes showed that the, depending on
the amount of missing data, k-NN and SVD technique performed much bet-
ter than the other techniques, bringing encouraging results, while zero-fill

showed the worst performance in relation to all other evaluated methods.

Keywords: Multiple kernel Learning, Bipartite Networks, pairwiseMKL.



Figura 1
Figura 2
Figura 3
Figura 4
Figura 5

Lista de ilustracoes

Histograma dos valores de afinidade de interagdo. . . . . . . . .. 14
F1-Score em diferentes proporcoes de dados ausentes. . . . . . . . 22
Correlacao de Pearson em diferentes proporcoes de dados ausentes. 22
RMSE em diferentes proporcoes de dados ausentes. . . . . . . .. 23
Intervalos de confianca dos resultados médios para a métrica F1-

score no cenario de 70% de valores ausentes. . . . . . . . . . . .. 23



Tabela 1

Tabela 2

Tabela 3
Tabela 4

Lista de tabelas

Breves descrigoes dos kernels de drogas utilizados no modelo de
predigao pairwiseMKL. (Fonte: (CICHONSKA T. PAHIKKALA;
ROUSU, 2018)) . . . . . . o oo e e
Breves descri¢oes do kernel de linhagem celular usado no modelo
de predicao pairwiseMKL. (Fonte: (CICHONSKA T. PAHIK-
KALA; ROUSU, 2018)) . . . . o o oo oo i e e e e
Métricas de desempenho do cendrio original . . . . . . . ... ..
Anélise comparativa das métricas para cada combinagao técnica-

percentual . . . . . ...



Lista de abreviaturas e siglas

SVD Decomposicio de Valor Unico

KNN K-Vizinhos Mais Préximos

MKL Aprendizado de Kernel Multiplo

GDSC Gendmica da Sensibilidade a Drogas no Céancer

iSVD Decomposicio de Valor Unico de Baixo Rank Iterativa

RSME Erro Médio Quadrético da Raiz (Root Mean Squared Error)



3.1
3.2
3.2.1
3.2.2
3.3
3.4
3.5

Sumario

Lista de ilustracoes . . . . . . . .. ... oo 7
INTRODUCAO . . . ... . . .. 11
TRABALHOS RELACIONADOS . . ... ... ... .. ..... 13
METODOLOGIA . . . . . . . 14
Afinidades de interacao . . . . . . .. .. ... 14
Kernels . . . . . . . . . 14
Kernelsdedroga . . . . . . . . . . ... Lo 15
Kernels de linhas celulares . . . . . .. .. ... .. ... ... .. 15
Técnicas Avaliadas . . . . . . . . . ... L 15
Métricas de Avaliacao . . . . . . . . . ... 17
Descri¢ao do experimento . . . . . . . ... ..o 18
RESULTADOS E DISCUSSAO . . . . ... ... ... ...... 20
CONCLUSAO . . . . . . s 24



11

1 Introducao

Com o crescimento constante e o envelhecimento da populagdo mundial, gran-
des desafios de satide, como o combate a varios tipos de cancer e doencas infecciosas,
diabetes e doencas neurodegenerativas, estao em grande necessidade de inovagoes.
Apesar desse contexto, o desenvolvimento rapido e econdmico de novos medicamen-
tos estd longe de atender a essa demanda (CSERMELY TAMaS KORCSMA4ROS,
2013). O ritmo lento no desenvolvimento de medicamentos é devido a grande quan-
tidade de riscos envolvidos, e esses riscos acabam causando um excesso de cautela
na industria farmacéutica. (CHONG; SULLIVAN, 2007)

A anadlise da evolugao dos padroes de relagao estrutura-atividade e topologia
das redes droga-alvo exibiu uma tendéncia comportamental em que mais de 80%
dos novos medicamentos tendem a se ligar a alvos que também estao conectados a
outros medicamentos nas redes biologicas (COKOL IVAN IOSSIFOV, 2005). Assim,
uma excelente maneira de mitigar os riscos associados ao desenvolvimento de novos
medicamentos é utilizar o conhecimento previamente adquirido. Nesse contexto, é
possivel compreender a notoriedade que as redes droga-proteina tém recebido nos
ultimos anos (NASCIMENTO; COSTA, 2016). No entanto, as técnicas que utilizam
essas redes sofrem em termos de viabilidade quando ha dados ausentes (RIVERO
R LEMENCE, 2017). Multiplos fatores contribuem para os valores ausentes em
dados bioldgicos, incluindo fatores experimentais, limitagoes de equipamento de la-

boratério ou o alto custo da aquisigao de dados (JIN et al., 2021).

Na ciéncia de dados, a técnica mais simples usada para tratar dados ausentes
em casos em que ha muitos dados disponiveis ¢ simplesmente a remogao da instancia.
No entanto, quando os dados ausentes sao excluidos, o tamanho do espaco amostral é
reduzido e pode haver uma perda consideravel de poder estatistico. Outras técnicas
conhecidas na literatura, como imputagao com zero e média, também tém suas
desvantagens (RIVERO R LEMENCE, 2017). Portanto, escolher a técnica certa é

essencial.

Diante desse contexto, este trabalho propoe uma anélise sisteméatica do efeito
que as técnicas de imputacao de valores ausentes mais simples, como zero, média e
mediana, assim como técnicas mais complexas, como SVD (Decomposigao de Valor
Unico) e imputacio por KNN (K-Nearest Neighbor), tém no desempenho de méto-
dos de previsao de interagoes entre drogas e alvos. Mais especificamente, os efeitos

da imputacao serao analisados em um algoritmo de aprendizado baseado em kernel.
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Tais métodos tém sido bem-sucedidos em varios problemas de aprendizado supervi-
sionado e sao algoritmos que realizam classificagdo de padroes e conseguem agregar
conhecimento prévio com base em fungoes de similaridade, ou simplesmente, kernels

(NASCIMENTO; COSTA, 2016).

Entre os métodos de kernel existentes, um método conhecido como MKL
(Aprendizado de Kernel Miltiplo) foi escolhido. O MKL combina kernels de mil-
tiplas fontes com uma abordagem orientada a dados, o que torna possivel usar
diferentes nogoes de similaridade e melhorar a precisao (GONEN, 2011; AIOLLI,
2015). O algoritmo escolhido para este trabalho foi o pairwiseMKL, originalmente
proposto por (CICHONSKA T. PAHIKKALA; ROUSU, 2018). Este algoritmo tem
um desempenho melhor em comparacao com métodos MKL tradicionais, pois sua

etapa de aprendizado é realizada sem o calculo explicito de matrizes em pares.
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2 Trabalhos relacionados

Os métodos de kernel na biologia computacional tém um grande potencial
para facilitar a integracdo de dados de uma miriade de fontes heterogéneas. No
entanto, as informagoes contidas nesses bancos de dados biologicos frequentemente
sao incompletas ou até mesmo ausentes para algumas entidades. Algumas solugoes
comumente adotadas incluem a remocao de instancias cuja informacao nao esta
completa, o que leva a uma diminui¢cao no conjunto de dados e, consequentemente,
no poder preditivo dessa amostra. Alguns estudos recentes que utilizam técnicas de
MKL em problemas unipartidos investiram em complementar os valores ausentes

em matrizes de kernel.

De acordo com (KUMAR et al., 2013), o problema de derivar uma matriz
de kernel a partir de um conjunto de matrizes incompletas pode ser contornado pre-
enchendo os valores ausentes. O preenchimento pode ser feito com a média ou sim-
plesmente colocando zeros nas linhas e colunas da matriz (NASCIMENTO; COSTA,
2016; RIVERO R LEMENCE, 2017). Dado o exposto, o tratamento de dados au-
sentes em matrizes de kernel pode ser muito melhorado considerando os avancgos

recentes na pesquisa sobre métodos de imputacao de valores ausentes em problemas
de MKL (LIU, 2020; KUMAR et al., 2013).
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3 Metodologia

Nas subsecoes seguintes, descrevemos os conjuntos de dados utilizados, bem

como a metodologia experimental empregada.

3.1. Afinidades de interacao

O experimento utilizou uma base de dados de resposta a drogas anticancer
do projeto GDSC (Genomics of Drug Sensitivity in Cancer) proposto por (YANG,
2012). A base é constituida pelas respostas de 124 linhagens de células cancerosas

humanas a 124 drogas, assim, estao disponiveis 15.376 medidas de sensibilidade na
forma de In(IC50), em valores de nanomolar (AMMAD-UD-DIN, 2016).

No histograma da distribuicao dos valores de bioatividade da base utilizada,
mostrado na Figura 1, é possivel observar que os dados seguem uma distribuicao

normal, onde a maior concentracao de dados esta na faixa de afinidade de 0 a 5.

0.02

0.00
-10 -5 0 5 10 15

Affinity

Figura 1 — Histograma dos valores de afinidade de interagao.

3.2. Kernels

Nas secoes seguintes, os processos de construgao dos kernels serao apresenta-
dos, bem como duas tabelas com representagoes resumidas dos calculos dos kernels

de drogas e linhagens celulares usados no modelo pairwiseMKL.
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Nome Descricao da caracteristica e tipo de kernel

Conectividade Estendida de 1024 bits

Rd-circular impressao digital com didmetro méximo definido como 6 (ECFP6).

Impressao digital de 79 bits correspondente ao 'Estate’

Kd-estate subestruturas descritas por Hall e Kier (1995).
Impressao digital de bloco de 1024 bits baseada em caminho,
Kd-ext . -~ .
levando em consideracdo sistemas de anel.
Kd-eranh Impressao digital de bloco de 1024 bits baseada em
“grap caminho, considerando conectividade.
Kd-hybr Impressao digital de bloco de 1024 bits baseada em caminho,

considerando estados de hibridizacao.

Kd-kr Impressao digital de 4860 bits definida por Klekota e Roth (2008).

Impressao digital de 166 bits baseada em chaves estruturais MACCS.

Kd-maccs desenvolvido pela MDL Information Systems.

Kd-PubCh Impressao digital de 881 bits definida pelo PubChem.

Impressao digital de 1024 bits baseada nos caminhos mais curtos entre dtomos.

Kd-sp . - . s
levando em consideracao sistemas de anéis e cargas.

Kd-std Impressao digital de bloco de 1024 bits baseada em caminho.

Tabela 1 — Breves descri¢coes dos kernels de drogas utilizados no modelo de predig¢ao
pairwiseMKL. (Fonte: (CICHONSKA T. PAHIKKALA; ROUSU, 2018))

3.2.1. Kernels de droga

A construgao dos kernels de drogas foi baseada em uma ferramenta usada
para descrever a similaridade entre conjuntos de atributos binarios conhecida como
kernel de Tanimoto (SZEDMAK, 2020). Foram calculados 10 vetores bindrios que
indicam a presenga ou auséncia de diferentes subestruturas na molécula. A tabela
contendo representagoes resumidas do calculo de cada uma das 10 impressoes digitais

pode ser vista na Tabela 1.

3.2.2. Kernels de linhas celulares

A construcao dos kernels de linhagem celular foi baseada no calculo de ker-
nels gaussianos. (CICHONSKA T. PAHIKKALA; ROUSU, 2018) A tabela contendo
representacoes resumidas do calculo do kernel gaussiano para cada largura de hiper-

parametro pode ser vista na Tabela 2.

3.3. Técnicas Avaliadas

Neste trabalho, trés técnicas de imputacao de valor inico (zero, média e me-
diana) e duas técnicas de imputagao supervisionada (iSVD e KNN com K=3) foram
avaliadas em um conjunto de dados com 10 matrizes de drogas e 12 matrizes de
linhagens celulares. Anteriormente, esses conjuntos de dados foram pré-processados,

gerando posi¢oes ausentes aleatoriamente para posterior imputagdo com as técni-
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Name Feature description and kernel type
Ke-cn146 Medigoes de variagao do ntimero de copias de 43.255 genes,
com hiperpardmetro (o) = 146delarguradokernel gaussiano.
Ke-cn-270 Medicoes de variagdo do nimero de cépias de 43.255 genes,
com hiperpardmetro (o) = 270delarguradokernelgaussiano.
Medigoes de variagao do ntimero de copias de 43.255 genes,
Kc-cn-417 . R .
com hiperpardmetro (o) = 417delarguradokernelgaussiano.
Ke-oxto147 Medicoes de expressao génica basal de 13.321 genes,
P com hiperpardmetro (o) = 147delarguradokernelgaussiano.
Ke-exp-163 Medicoes de expressao génica basal de 13.321 genes,
P com hiperpardmetro (o) = 163delarguradokernelgaussiano.
Ke-oxb-177 Medigbes de expressdao génica basal de 13.321 genes,
P com hiperpardmetro (o) = 177delarguradokernelgaussiano.
Ke-met-176 ‘ N 1velsA de metilacao de 482.892 ilhas de CpG, com
hiperpardmetro (o) = 176delarguradokernelgaussiano.
Niveis de metilagdo de 482.892 ilhas de CpG, com
Kc-met-210 . A ;
hiperparametro (o) = 210delarguradokernelgaussiano.
Ke-met-252 ‘ N 1velsA de metilacdo de 482.892 ilhas de CpG, com
hiperparametro (o) = 252delarguradokernelgaussiano.
Perfis de valores reais de 12.366 mutacoes somaticas, com
Kc-mut-57 . N .
hiperparametro (o) = 57delarguradokernelgaussiano.
Perfis de valores reais de 12.366 mutacoes somaticas, com
Kce-mut-71 . N :
hiperparametro (o) = 7ldelarguradokernelgaussiano.
Perfis de valores reais de 12.366 mutagoes soméaticas, com
Kce-mut-132 . A ;
hiperpardmetro (o) = 132delarguradokernelgaussiano.

Tabela 2 — Breves descrigoes do kernel de linhagem celular usado no modelo de predicao
pairwiseMKL. (Fonte: (CICHONSKA T. PAHIKKALA; ROUSU, 2018))

cas escolhidas. A escolha das técnicas considerou o alto uso em outros estudos e

resultados validados na literatura.

A primeira técnica simples de imputacao consiste em preencher os valores
ausentes com o numero zero (TUIKKALA, 2008). Na imputagao pela média, a média
de cada matriz foi calculada, e cada resultado foi usado para preencher os valores
ausentes. Na ultima técnica de imputacao de valor uinico, foi usada a mediana, que
tem um processo semelhante a imputacao pela média, mas, neste caso, é usada a
mediana da matriz (WEIL, 2018).

Para as duas técnicas de imputagao supervisionada, foram utilizadas as imple-
mentagoes oferecidas por (RUBINSTEYN; FELDMAN, ). A primeira técnica usada
foi a iSVD (Decomposigao de Valor Unico de baixo rank iterativa), cuja implementa-
cao foi descrita por (TROYANSKAYA M. CANTOR; ALTMANT, 2001). A segunda
e ultima técnica de imputacao supervisionada utilizada foi o KNN, que consiste em
ponderar amostras usando a diferenca média ao quadrado nas caracteristicas para

as quais duas linhas tém dados observados.



Capitulo 3. Metodologia 17

3.4. Métricas de Avaliagao

Para este trabalho, trés técnicas de avaliagdo foram escolhidas. A primeira
métrica escolhida foi o Fl-score, que corresponde a uma medida de precisao de um
modelo em um conjunto de dados, e ¢ comumente usado na avaliacao de sistemas de
classificacio binaria. E definido como a média harmonica da sensibilidade (recall) e
precisao do modelo (DALIANIS, 2018). A precisao é descrita como:

TP

Precision = M—W7

e mede o numero de instancias corretas recuperadas dividido por todas as instan-
cias recuperadas (DALIANIS, 2018). A sensibilidade (recall) mede o nitimero de
instancias corretas recuperadas dividido por todas as instancias corretas e é definida

matematicamente como:

TP

Recall = m—m

Portanto, o Fl-score é definido como:

= 2 x Precision x Recall B 2xTP
"~ Precision + Recall  2xTP+ FP+ FN

A segunda foi o coeficiente de correlagdo de Pearson (r), que corresponde ao
grau de associagao linear entre duas variaveis quantitativas (LIU, 2020). A andlise de
correlacao, de forma geral, se inicia com a representagao grafica da relacao dos pares
de dados através do uso de um diagrama de dispersdao. O coeficiente de correlagao

de Pearson pode ser definido como:

iy —T)(y — )
V2w —T)2(yi — 7)?

O coeficiente corresponde a um indice adimensional e os valores variam de -1 a

r =

+1, refletindo a intensidade de uma relagao linear entre dois conjuntos de dados. Ou
seja, valores positivos indicam uma tendéncia de uma variavel aumenta ou diminuir
em conjunto com outra, e valores negativos indicam uma tendéncia de que o aumento
dos valores de uma variavel esteja a reducao de outra. Valores proximos de zero
indicam baixa associa¢ao. (KIRCH, 2008)

RMSE = \/%zg_l(di - fi>2

0;
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A dltima métrica escolhida foi o erro de raiz quadréatica médio (RSME - Root
Mean Squared Error), que corresponde a raiz quadrada da média do quadrado de
todos os erros, onde, Oi determinam as observagoes, Si os valores previstos de uma
variavel e n o nimero de observagoes disponiveis para analise. O RMSE ¢é bastante
utilizado e considerado uma 6tima métrica de erro de proposito geral para previsoes
numéricas. (NEILL, 2018)

3.5. Descri¢ao do experimento

Com o intuito de avaliar o desempenho do algoritmo pairwiseMKL proposto
por (CICHONSKA T. PAHIKKALA; ROUSU, 2018) no contexto de redes biparti-
das, foi realizado um experimento sistematico visando avaliar a eficicia do método
quando se ¢ utilizado um conjunto de dados bioldgicos heterogéneos incompletos
como entrada. Apos uma andlise dos métodos e técnicas apresentadas na literatura
foi desenvolvido um experimento, o mesmo pode ser descrito em 3 fases: geragao dos

dados ausentes, imputagao e treinamento/predigao do modelo.

A primeira fase do experimento consistiu na geragdo de dados ausentes nas
matrizes de kernels descritas anteriormente. Para isso foi implementado um algo-
ritmo que recebeu como entrada uma matriz de kernel completa e uma porcentagem
de valores faltosos que deveria ser gerada, em seguida o algoritmo substituiu valores
selecionados randomicamente das matrizes por NaN até que a propor¢ao desejada
fosse atingida. Vale salientar que as propriedades inerentes as matrizes de kernel
foram mantidas apds a execugdo do algoritmo. O algoritmo descrito foi executado
para cada uma das 22 matrizes de kernel existentes na base de dados e cada uma das
porcentagens de valores ausentes escolhidas (10%, 30%, 50% e 70%) totalizando um
total de 88 execugoes. As matrizes incompletas geradas foram entdo armazenadas

para uso posterior na proxima fase do experimento.

Apods a geracao das matrizes de kernel incompletas foi realizada a etapa
de imputacao. Para esta etapa foi implementado um algoritmo que recebeu como
entrada uma matriz de kernel com valores ausentes e uma técnica de imputacao,
em seguida o algoritmo realizou a imputacao dos dados ausenta na matriz obtida de
acordo com a técnica recebida. O algoritmo em questao foi executado para cada uma
das 88 matrizes geradas na fase anterior e entdo as matrizes de kernel imputadas
foram armazenadas para uso. O produto resultante do processo de imputagao da
etapa anterior foram 22 matrizes (10 kernels de drogas e 12 de linhas celulares)
imputadas para cada uma das 4 escolhas de porcentagem de dados ausentes (10%,
30%, 50% e 70%), utilizando cada um dos 5 métodos de imputacao abordados (zero,
média, mediana, iSVD e KNN), totalizando 22 x 4 x 5 = 440 kernels imputados.
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Em seguida foi realizado o processo de treinamento e predi¢ao utilizando o
algoritmo original proposto por (CICHONSKA T. PAHIKKALA; ROUSU, 2018),
com uma pequena modificacdo. A quantidade de inner folds utilizadas no processo
de validacao cruzada foi reduzida de 3 para 1. Esta modificacao foi realizada visando
diminuir o tempo de execucgao do algoritmo. O processo de treinamento e validagao
cruzada foi executado separadamente em cada conjunto de 22 kernels imputados

utilizando cada uma das técnicas escolhidas e porcentagem de dados ausentes.

O resultado do processo descrito previamente foram 3 arquivos de texto, um
para cada métrica avaliativa escolhida (F1-score, Pearson e RSME), nos quais cada
linha representa o valor da métrica em questdo para cada outer fold da validagao
cruzada executada na combinacao técnica-porcentagem em questao. Sendo assim,

essa etapa resultou em 3x4x5=60 arquivos de métrica.
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4 Resultados e discussao

Nesta se¢ao serao discutidos os resultados presentes nos arquivos de métrica

resultantes da tltima etapa do experimento descrito na se¢ao anterior.

Inicialmente, devemos partir do caso base, ou seja, as métricas provenien-
tes da execucao do algoritmo modificado com os kernels completos. Os resultados
obtidos no cenario original podem ser utilizados como modelo comparativo para a
avaliagdo da perfomance das técnicas empregadas. Quanto mais proximo das métri-
cas originais, melhor é classificada a técnica utilizada no pairwiseMLK. A tabela 3

contendo as métricas originais pode ser visualizada a seguir.

Cenério original - PairwiseMKL
F1l-score | Pearson RSME
0.630376 | 0.857668 1.6816

Tabela 3 — Métricas de desempenho do cendrio original

Na tabela 4, podemos ver os valores das métricas resultantes de cada combi-
nacao de técnica e porcentagem de valores ausentes. A primeira técnica de imputagao
de valor tnico, imputagao por zero, apresentou o menor Fl-score e o valor do co-
eficiente de Pearson em todos os cenarios de porcentagem de valores ausentes. A
imputacao por zero também obteve o maior RMSE em todas as iteragoes. Também
¢ possivel observar que as técnicas de imputacao pela média e mediana obtiveram
resultados semelhantes em todas as iteragoes, mas é interessante observar que essas
duas técnicas apresentaram valores ligeiramente superiores as técnicas de imputa-
¢do supervisionada quando os valores ausentes corresponderam a 70% dos valores
da matriz de kernel. Considerando o fato de que em todos os outros cenarios de da-
dos ausentes (10%, 30% e 50%), métodos de imputagao mais complexos alcangaram
melhores resultados, os resultados ligeiramente melhores obtidos pelo método de im-
putacao mediana no cendrio de 70% podem ser devido a efeitos aleatérios, ou mesmo
pela maior esparsidade nos dados de treinamento. Mais discussoes sobre como esses

efeitos podem ser mitigados sao discutidas na Secao 5.
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Técnica | Porcentagem | Fl-score | Pearson | RMSE
Zero 0.553766 | 0.726793 | 2.45866
Mean 0.589447 | 0.773677 | 2.16993
Median 10% 0.593042 | 0.779026 | 2.1413
iSVD 0.617436 | 0.787961 | 2.09885
KNN 0.625912 | 0.847979 | 1.73262
Zero 0.533408 | 0.647054 | 2.9584
Mean 0.596227 | 0.773153 | 2.17983
Median 30% 0.598501 | 0.774271 | 2.17475
iSVD 0.613883 | 0.819591 | 1.90926
KNN 0.608417 | 0.812906 | 1.9292
Zero 0.507404 | 0.575169 | 3.52906
Mean 0.582878 | 0.749684 | 2.31245
Median 50% 0.578097 | 0.749635 | 2.31263
iSVD 0.597902 | 0.781713 | 2.11929
KNN 0.555198 | 0.658958 | 2.85667
Zero 0.490236 | 0.517869 | 4.08531
Mean 0.586777 | 0.759897 | 2.25142
Median 70% 0.593031 | 0.76949 | 2.19618
iSVD 0.577555 | 0.759954 | 2.24384
KNN 0.565799 | 0.721587 | 2.47796

Tabela 4 — Anélise comparativa das métricas para cada combinacdo técnica-percentual

Em seguida, é possivel notar que a técnica de imputagao supervisionada iSVD
(iterative low-rank Single-Value Decomposition) apresentou valores melhores que a
outra técnica supervisiona (KNN) quando o percentual de valores faltosos eram 30%
e 50%. No entanto, é curioso notar que a técnica KNN (K=3) apresentou resultados
consideravelmente melhores que o iSVD na primeira iteracao, porém houve uma
degradagao gradativa em sua performance conforme o percentual de niimeros faltosos
aumentava. Tal comportamento pode se dar devido ao ntimero baixo do parametro
K escolhido. A evolugcao de cada métrica de avaliacdo em diferentes cendrios de
valores ausentes sao apresentadas nas Figuras 2, 3 e 4. A seguir é possivel observar
os graficos que demonstram a evolucao dos valores das métricas de acordo com o
aumento da porcentagem de dados ausentes. E possivel constantar que a segunda

maior degradagao pertence a técnica supervisionada KNN (K=3)

Para avaliar a relevancia estatistica dos resultados, os resultados para cada
métrica de avaliagao em todas as dobras foram analisados. Para simplificar, iremos
focar nossa analise da métrica F1 no cendrio de 70%. Dado que os resultados segui-
ram uma distribuigdo normal e demonstraram ser homoceddsticos (de acordo com o
teste de Bartlett), utilizamos a ANOVA de medidas repetidas como teste omnibus

para determinar se hé diferencas significativas entre os valores médios das popula-
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F1 score

Pearson_correlation
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Figura 2 — F1-Score em diferentes propor¢oes de dados ausentes.
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Figura 3 — Correlagdo de Pearson em diferentes proporg¢oes de dados ausentes.
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Figura 4 — RMSE em diferentes proporg¢oes de dados ausentes.
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Figura 5 — Intervalos de confianga dos resultados médios para a métrica Fl-score no
cendrio de 70% de valores ausentes.

¢oes. Com base no teste post-hoc de Tukey HSD, assumimos que nao ha diferengas
significativas dentro dos seguintes grupos: média-70 e mediana-70. Todas as outras
diferencas sao significativas. A Figura 5 apresenta os intervalos de confianga dos re-
sultados médios para cada método. Os resultados sao significativamente diferentes

se os intervalos de confianga ndo se sobrepuserem.
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5 Conclusao

A pesquisa apresentada neste artigo tem como objetivo estudar o uso de
diferentes técnicas para a imputacgao de valores ausentes no contexto em que métodos
de kernel sao usados para prever interagoes entre drogas e proteinas. Através do
experimento realizado, foi possivel obter um conhecimento mais profundo sobre os
efeitos que o aumento na porcentagem de valores ausentes tem sobre cada técnica
aplicada. Os resultados mostraram que as técnicas de imputacao supervisionada
tém melhor desempenho do que as técnicas de imputacao de valor tinico quando
a porcentagem de dados ausentes é baixa, mas também foi possivel observar que
técnicas mais simples, como imputacao pela média e mediana, podem ser desejaveis

em casos em que a porcentagem é alta.

Essas observagoes podem levar a consideragoes relevantes sobre o método de
imputacao mais apropriado para um determinado cenario. No entanto, como limi-
tagoes dos experimentos presentes, é importante destacar que mais repetigoes para
cada experimento sdo necessarias para controlar os efeitos aleatorios dos métodos
de imputacao de valores ausentes. Além disso, a otimizacao dos hiperparametros
por meio de procedimentos de CV interno também é importante, especialmente
para o parametro A do algoritmo pairwiseMKL, bem como para o k no método de

imputacao KNN.
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