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RESUMO

A técnica de single-cell RNA sequencing (scRNA-Seq) modernizou a biologia
molecular ao possibilitar a analise da expressao génica em nivel de célula individual,
revelando a heterogeneidade e a complexidade funcional dos tecidos. Nesse
contexto, a analise de RNA velocity se destaca por permitir a inferéncia da diregao e
da velocidade das trajetérias celulares com base nas proporgdes de transcritos
processados (spliced) e nao processados (unspliced), fornecendo uma visao
dindmica dos estados celulares ao longo do tempo. Essa abordagem é
especialmente utii em estudos de diferenciagdo, transicdo entre estados e
plasticidade celular. Tradicionalmente, métodos como o scVelo utilizam modelos
cinéticos baseados em taxas de transcricdo e degradacao especificas para cada
gene. Recentemente, porém, modelos de deep learning vém sendo aplicados a
essa etapa, explorando variational autoencoders (VAEs) para capturar relagdes néao
lineares e complexas nos dados de scRNA-Seq. Tais modelos, como DeepVelo,
VeloVI e LatentVelo, apresentam-se como alternativas promissoras as abordagens
tradicionais na reconstrugdo de trajetérias celulares. Neste estudo, foram
comparadas abordagens classicas e baseadas em deep learning para a inferéncia
de RNA velocity, utilizando dois conjuntos de dados publicos (GSE149689 de
humano, e GSE203233 de camundongo). Apds o pré-processamento com Cell
Ranger e Scanpy, os dados foram analisados com o scVelo e com os modelos de
deep learning mencionados. As comparag¢des foram realizadas por meio da
similaridade cosseno entre os vetores de velocidade e da analise do erro quadratico
médio (MSE) para avaliar a continuidade das trajetérias celulares. Os resultados
demonstraram que os métodos baseados em deep learning geraram inferéncias
mais consistentes e biologicamente plausiveis em comparagao ao modelo classico.
Em especial, o DeepVelo apresentou o menor erro de continuidade entre as
abordagens de deep learning. Apesar das vantagens em precisao e coeréncia
bioldgica, essas metodologias exigem maior poder computacional e dependem de
uma quantificagao precisa dos transcritos spliced e unspliced. Assim, conclui-se que
os modelos baseados em VAEs representam um avango promissor para a analise
de RNA velocity em dados de scRNA-Seq, oferecendo novas perspectivas para o
estudo de processos celulares complexos.

Palavras-chave: Single-cell RNA sequencing, RNA Velocity, Deep Learning,

Benchmarking



ABSTRACT

Single-cell RNA sequencing (scRNA-Seq) has transformed molecular biology by
enabling gene expression analysis at single-cell resolution, unveiling the
heterogeneity and functional complexity of tissues. Within this framework, RNA
velocity analysis stands out for its ability to infer the direction and rate of cellular
trajectories based on the relative abundances of processed (spliced) and
unprocessed (unspliced) transcripts, providing a dynamic view of cell-state
transitions over time. This approach is particularly valuable in studies of
differentiation, state transitions, and cellular plasticity. Classical methods such as
scVelo employ kinetic models grounded on gene-specific transcription and
degradation rates. Recently, deep learning—based approaches have been applied to
this task, leveraging variational autoencoders (VAEsS) to capture nonlinear and
complex patterns in scRNA-Seq data. Models including DeepVelo, VeloVI, and
LatentVelo have emerged as promising alternatives to traditional frameworks for
reconstructing cellular trajectories. In this study, we compared classical and deep
learning—based approaches for RNA velocity inference using two public datasets
(GSE149689 of human, and GSE203233 of mouse). Following preprocessing with
Cell Ranger and Scanpy, the data were analyzed using scVelo and the deep learning
models. Comparative analyses were performed using cosine similarity between
velocity vectors and mean squared error (MSE) metrics to evaluate the continuity
and coherence of inferred cellular trajectories. The results demonstrated that deep
learning—based methods produced more consistent and biologically plausible
velocity fields compared to the classical model. In particular, DeepVelo achieved the
lowest trajectory continuity error among the deep learning methods. Despite their
advantages in accuracy and biological consistency, these approaches demand
higher computational resources and depend on precise quantification of spliced and
unspliced transcripts. Overall, VAE-based frameworks represent a promising
advancement for RNA velocity analysis in scRNA-Seq data, offering new insights
into complex cellular processes and dynamic transcriptional landscapes.

Keywords: Single-cell RNA Seq, RNA Velocity, Deep Learning, Benchmarking
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1. INTRODUGAO
1.1 Single-Cell RNA Sequencing

A técnica de single-cell RNA sequencing (scRNA-Seq) permite a avaliagao da
expressao genética em um nivel celular (Chen; Ning; SHI, 2019), possibilitando a
observacgéo e avaliagao da heterogeneidade do tecido (Aljanahi; Danielsen; Dunbar,
2018). Além disso, a analise possibilita a identificagdo de novos tipos de células e a
definicdo de subtipos celulares dentro do tecido avaliado (Aljanahi; Danielsen;
Dunbar, 2018).

Comparada a outras técnicas, como o bulk RNA-Seq, que reflete
principalmente a expressao genética média entre milhares de células (Chen; Ning;
Shi, 2019) e a gRT-PCR, que possibilita uma analise limitada de genes com
hipéteses previamente estabelecidas (Saliba et al., 2014), a abordagem de
SCRNA-Seq oferece uma resolucao superior em termos de heterogeneidade celular
e variabilidade na express&do génica célula a célula (Chen; Ning; Shi, 2019). Além
disso, o scRNA-Seq permite a identificagdo de possiveis marcadores, como
proteinas de superficie, Uteis para a avaliagado de tipos celulares sem marcadores
conhecidos (Aljanahi; Danielsen; Dunbar, 2018).

A técnica de scRNA-Seq envolve, em resumo, a transcrigdo reversa do RNA
em cDNA, seguida pela amplificagdo e sequenciamento do DNA complementar
(cDNA) usando tecnologias de sequenciamento de nova geragédo (NGS) (Saliba et
al., 2014). Devido a sua natureza suscetivel a ruidos e variagdes biolégicas, como a
transcrigdo estocastica, caracterizada pela ativagao ou inativagcéo aleatoria de genes
através da ligacao e liberacdo de fatores de transcrigdo, a analise por scRNA-Seq
requer multiplas etapas para processar os dados obtidos pela técnica (Chen; Ning;
Shi, 2019). Isso implica na construgao de um workflow de single-cell, com o objetivo
de obter resultados relevantes e reprodutiveis a partir dos dados obtidos pelo
método.

A divisdo por etapas no workflow (Fig.1) de scRNA-Seq possibilita uma
compreensao mais aprofundada dos processamentos aos quais os dados sao
submetidos, além de facilitar o desenvolvimento de ferramentas para cada fase do
fluxo de trabalho. O workflow da analise por single-cell RNA-seq pode ser dividido

em:



e Pre-processing and Quality Control: Apesar da riqueza de informagdes que
os dados de scRNA-Seq podem fornecer, sua complexidade e ruido sao
significativamente maiores em comparagcdo aos dados de bulk RNA-Seq
(Erfanian et al., 2023). A etapa de controle de qualidade tem como objetivo
remover possiveis marcagdes errOneas ou ausentes na identificagdo de
populagcdes de células por meio de cddigos de células (cell barcodes)
(Erfanian et al., 2023), uma técnica que classifica células individuais com
acidos nucleicos unicos, possibilitando seu monitoramento espacial e
temporal (Kebschull; Zador, 2018).

e Normalization: Assim como o0 pré-processamento, a normalizagao
desempenha um papel crucial no tratamento de dados de scRNA-Seq, com o
objetivo de identificar e corrigir possiveis variagdes entre amostras causadas
por artefatos ou efeitos bioldgicos inesperados, visando remover possiveis

viés nos dados (Erfanian et al., 2023).

e Data Correction: Consiste na etapa de remocgao de variabilidades técnicas e

bioloégicas inesperadas, podendo ser divido em duas etapas:

o Dropout: Definidos como eventos de falsos zeros, os dropouts sao

resultado de uma baixa captura de RNA mensageiro (mRNA), levando
a uma menor probabilidade de capturar genes expressos (Erfanian et
al.,, 2023). Seja devido a baixa captura de mRNA ou a efeitos
estocasticos, os eventos de dropout sdo observados nos dados
quando ha moderada ou alta expressao de um gene em uma célula,

mas nao é observado em outra célula (Erfanian et al., 2023).

o Batch Effect Correction: O termo batch effect pode ser definido como

variagbes causadas por fatores técnicos. Esses efeitos técnicos
podem ser atribuidos a diferentes maquinas de sequenciamento,
ambientes laboratoriais diversos, origens de amostra distintas e até
mesmo a diferentes técnicos que realizaram a preparagcdo da
biblioteca para o scRNA-Seq (Erfanian et al., 2023). Essas variagdes

podem impactar a etapa de analise downstream e levar a conclusdes
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equivocadas devido a precisao alterada das analises (Erfanian et al.,
2023).

e Dimensionality Reduction: Os métodos de redugdo de dimensionalidade
transformam os dados, originalmente com uma quantidade alta de ruidos na
expressdo dos genes em dimensdes altas, em dados com dimensdes
menores. Isso possibilita analises downstream apropriadas e detalhadas
devido a maior facilidade de observar os dados de scRNA-Seq e realizar

inferéncias relevantes (Sun et al., 2019).

e Downstream Analysis: Podem ser definidos como métodos utilizados para
identificar mecanismos bioldgicos relevantes nos dados tratados (Erfanian et

al., 2023). As analises downstream podem ser divididas em:

o Clustering and cell annotation: Esta é uma parte significativa na

analise de scRNA-Seq que envolve a classificagdo de subpopulacdes

de células em grupos com relevéancia biolégica (Erfanian et al., 2023).

o Cell-cell communication: O objetivo desta etapa do workflow de

ScRNA-Seq € analisar a comunicacao entre as células. A comunicacgao
entre células controlada pelo complexo de ligante e receptor é
relevante para observar processos biolégicos como desenvolvimento,

diferenciagao e inflamacao (Erfanian et al., 2023).

o RNA Velocity: Pode ser definido como a taxa de mudanga na

expressao dos genes em uma ceélula em um determinado momento,
dependendo da quantidade de mRNA que passou pelo processo de
splicing e quantidade que n&o passou pelo processo de splicing
(Erfanian et al., 2023).
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Figura 1: Workflow para analises de scRNA-Seq. Fonte: Feito com base no trabalho de
ERFANIAN et al., 2023.
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