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Resumo
Com o avango de técnicas e programas para a realizagdo de sequenciamento, diversas
proteinas tiveram a sequéncia de aminodcidos determinada nos iltimos anos. Entre-
tanto, analisar as fungdes que cada uma das proteinas exerce requer um grande esforgo
manual, j que a principal abordagem utilizada consiste de técnicas laboratoriais. Com
isto, diversos métodos que realizam a predicao de fungoes de proteinas comegaram a se
tornar mais comuns para a realizacao desta tarefa. Mesmo com bons resultados atin-
gidos por estes métodos, a tarefa em questdo continua sendo um problema em aberto.
Nesta pesquisa, nés propomos a utilizagao de técnicas de processamento de linguagem
natural e alinhamento local na tarefa de predicdo de fungoes de proteinas. Para isto,
iremos utilizar classificadores que possuem a arquitetura baseada em Transformers,
que é o estado da arte em processamento de linguagem natural, e combiné-los com
avaliagoes de alinhamentos locais de proteinas. Iremos também explorar técnicas de
aumentacao de dados e Zero-Show Learning e Few-Shot Learning para avaliar o im-
pacto na classificagao dos modelos Transformers, principalmente de fungoes raras. Por
fim, avaliaremos a utilizagao de destilagdo de conhecimento para criar um método com
menos parametros e mais eficiente. Os resultados iniciais desta pesquisa mostraram
que o método proposto consegue superar outras abordagens na literatura, que utilizam

tanto redes convolucionais quanto outras arquiteturas Transformers.

1 Introducao

Esta secao caracteriza o problema a ser investigado, apresenta os principais objetivos e

contribuicoes do trabalho, bem como as questoes de pesquisa e a organizagao do texto.

1.1 Caracterizacao do Problema

Proteinas sao formadas por cadeia de aminodacidos e estao presentes em todas as células
dos seres vivos. Elas sao responsaveis por diversas fungoes, tais como catalise, regulacao de
reagoes quimicas e transporte [3].

O desenvolvimento de técnicas e programas para sequenciamento promoveu o acelerado

aumento no numero de proteinas sequenciadas nas ultimas décadas. Entretanto, este mesmo



avanco nao é observado na determinacao das fungoes exercidas por proteinas, considerando
a atual metodologia com alto custo e recursos laboratoriais associados [82]. Como exemplo
deste fato, a base UniProtKB [69], que é o principal repositério de proteinas sequenciadas,
possui cerca de 230 milhoes de proteinas, enquanto a base GOA (do inglés, Gene Ontology
Annotation) [31], que possui as protefnas das base UniProtKB com fun¢des anotadas, tem
apenas 1 milhdo de amostras (considerando os dados disponiveis em Dezembro de 2022).

Devido a esta diferenca, diversos métodos na literatura vém sendo propostos para reali-
zar a predicao de fungoes que as proteinas exercem, principalmente utilizando abordagens
automaticas. Estes métodos utilizam proteinas que ja possuem as func¢oes anotadas para
assinalar as funcoes das proteinas alvos [44].

Dentre as abordagens mais recentes, métodos baseados em Processamento de Linguagem
Natural (PLN) vém atingindo bons resultados para a predigao de fungdes de proteinas [30,
57, 65, 72]. Nestes métodos, os classificadores adaptam os conceitos biolégicos para tarefas
de PLN, considerando proteinas como palavras e aminoacidos como letras. Outros trabalhos
mostraram que algoritmos de PLN, principalmente métodos com mecanismos atencionais,
como arquiteturas baseadas em Transformers [70], sdo capazes de atingir bons resultados em
outras tarefas no dominio bioldgico [19, 58, 59, 71, 85|, tornando-se uma abordagem vidvel
para este problema, assim como na predigao de fungoes de proteinas [6, 37]. Mesmo com os
resultados atuais, o problema de predicao de funcoes de proteinas continua em aberto.

Dentre as arquiteturas disponiveis baseadas em Transformers, os métodos baseados no
BERT (do inglés, Bidirectional Encoder Representations from Transformers) [17] sao as
mais utilizadas para o dominio de proteinas, como os modelos ProtBERT [19] e ESM [40].
Estas arquiteturas possuem restrigoes computacionais em relacao ao tamanho de entrada de
sequéncias, o que ocorre devido ao custo computacional dos mddulos atencionais. Com
isto, sequéncias maiores que o limite destes métodos precisam ser tratadas com pré-
processamento, como cortes para o tamanho maximo permitido e quebra da proteina em
pedacos menores, o que pode causar perda de informagoes em relagao ao aprendizado do
contexto da proteina como um todo. Além da limitagdao em relacao ao tamanho da entrada

de dados dos modelos, as arquiteturas Transformers pré-treinadas disponiveis na literatura



possuem milhoes de parametros, o que os tornam pouco eficientes para a predigdo de uma
grande quantidade de proteinas.

Mesmo com bons resultados na classificagao de fungoes de proteinas, principalmente
de fungoes mais comuns, pode-se destacar a dificuldade de classificacao de fungoes raras
pelos métodos da literatura, o que ocorre devido & falta de amostras destas classes no
conjunto de treinamento. Sendo assim, técnicas como aumentagdo de dados, capazes de
gerar amostras com modificagoes a partir dos dados de treinamento, e técnicas para o
aprendizado e classificagdo com poucas ou sem amostras (do inglés, Zero-Shot Learning and
Few-Shot Learning) sdo importantes neste contexto.

Além dos classificadores baseados em PLN, pode-se destacar métodos que utilizam fer-
ramentas que realizam o alinhamento local de proteinas, como o BLAST [1] e o DIA-
MOND [5]. As abordagens baseadas nestas ferramentas utilizam o principio de que proteinas
homdlogas, ou seja, proteinas que possuem certa similaridade na sequéncia de aminoacidos,
possuem, também, fungoes parecidas. Alguns outros métodos apresentaram uma agregagao
de predicoes baseadas em PLN com metodologias de aprendizado de maquina com estas

ferramentas [6, 34].

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho é desenvolver uma abordagem capaz de predizer funcoes de
proteinas utilizando técnicas de PLN e alinhamento local de proteinas.
Para desenvolver a metodologia proposta, alguns objetivos especificos devem ser al-

cancados:
e Estudar as abordagens disponiveis na literatura para a tarefa em questao;
e Avaliar as bases de dados disponiveis na literatura;

e Investigar técnicas de processamento de linguagem natural e alinhamento local no

problema de predicao de fungoes de proteinas;

e Propor um método para realizar a predi¢ao de fungoes de proteinas utilizando técnicas

de processamento de linguagem natural e alinhamento local de proteinas;



e Realizar experimentos com o método proposto;
e Avaliar e comparar o método com outras abordagens da literatura;

e Documentar e publicar os resultados obtidos.

1.3 Questoes de Pesquisa

Nesta subsegao, nds apresentamos as questoes de pesquisa que motivam nosso estudo:

e E possivel obter resultados competitivos utilizando redes Transformers de processa-

mento de linguagem natural na classificagao de fungoes de proteinas?

e A utilizacao de métodos baseados em alinhamento local de proteinas pode auxiliar na

predicao quando combinados com o modelo baseado em processamento de linguagem

natural?

e Como tratar fungbes que estdo presentes em poucas amostras e adaptar o método

proposto para estes casos?

e Qual é o impacto do uso de aumentacao de dados durante o treinamento de modelos

baseados em Transformers?

e Considerando técnicas baseadas em regras e métodos generativos, qual é a melhor

forma de aplicar aumentacao de dados para a tarefa sob investigacao?

e A adaptacdo de um modelo com limitacdo de entrada para um modelo que aceite

uma entrada maior pode melhorar os resultados na tarefa de predicao de funcoes de

proteinas?

e E possivel passar o conhecimento de um modelo maior para um modelo menor sem

perder a eficdcia e aumentar a eficiéncia?

1.4 Organizacao do Texto

O restante do documento esté organizado da seguinte forma. A Segdo 2 descreve os conceitos

e técnicas relevantes relacionados ao tema sob investigacdo. A Segdo 3 apresenta os principais



métodos da literatura para a classificacao de funcgoes de proteinas. A Secado 4 descreve a
metodologia proposta, a base de dados, as métricas de avaliagao e os recursos computacionais
que serao empregados no desenvolvimento do projeto. A Segdo 5 apresenta o plano de
trabalho e o cronograma de execugdo das atividades. A Segdo 6 descreve os experimentos
realizados e as publicagoes iniciais desta pesquisa. O Apéndice A apresenta a métrica
proposta para uma avaliacdo mais justa dos modelos. O Apéndice B descreve os métodos
comparados com o método proposto. O Apéndice C apresenta as modificagoes na arquitetura

utilizada para lidar com sequéncias maiores.

2 Fundamentacao Teérica

Esta se¢ao descreve conceitos e técnicas relevantes relacionados ao tema sob investigagao.

2.1 Conceitos Bioldgicos

Esta subsecao apresenta conceitos bioldgicos utilizados para a predigao de funcgoes de

proteinas.

2.1.1 Proteinas

As proteinas sdo constituidas por 20 diferentes aminodcidos que compdem a sequéncia, ou
cadeia, da proteina [3]. A partir da sequéncia, sdo formadas estruturas tridimensionais que
determinam as propriedades e fungoes especificas que cada uma delas ird realizar [51].

A anilise das fungoes que cada uma das proteinas exerce possui grande impacto na
descoberta de novas aplicagdes em biotecnologia, tais como desenvolvimento de remédios,

andlise de relagdo entre genes e fenétipos e outros estudos na satide humana [18, 71].

2.1.2 Aminoacidos

Os aminodacidos sao os responsaveis por criar a sequéncia da proteina através das ligagoes
peptidicas. Eles sao formados por um atomo de carbono alfa central, ligado por um grupo

amina, um grupo carboxila e uma cadeia lateral [43].



Existem vinte diferentes aminodcidos, sendo estes apresentados na Tabela 1. Embora
seja possivel gerar infinitas sequéncias dependendo do tamanho da proteina (considerando L
o tamanho da protefna, temos 207 combinacdes possiveis), existe certa limitacio em relagao
a quantidade de proteinas existentes. Como exemplo deste fato, o genoma humano possui

cerca de 35 mil proteinas distintas [75].

Tabela 1: Lista dos 20 aminodcidos existentes.

Aminoacidos
Alanina Fenilalanina  Isoleucina Serina
Arginina Glicina Leucina Tirosina
Asparagina  Glutamato Lisina Treonina
Aspartato Glutamina  Metionina Triptofano
Cisteina Histidina Prolina Valina

2.1.3 Funcoes das Proteinas

A tarefa de aplicar métodos automaéticos para predizer as funcoes das proteinas vem se
tornando popular com o grande aumento de volume de proteinas sequenciadas nas ultimas
décadas. Neste periodo, o Instituto Nacional de Pesquisa do Genoma Humano (do inglés,
National Human Genome Research Institute) promoveu o desenvolvimento do Consércio
Ontologia Genética (do inglés, Gene Ontology Consortium') [10], se tornando o principal
método para catalogar fungoes de proteinas.

A Ontologia Genética classifica as fungbes das proteinas baseado em trés ontologias,
sendo elas: Ontologia de Fungao Molecular (FM), Ontologia de Processo Biolégico (PB) e
Ontologia de Componente Celular (CC). A Ontologia de Fungao Molecular descreve a ati-
vidade em nivel molecular, como, por exemplo, transporte celular. A Ontologia de Processo
Bioldgico representa um processo maior em que as proteinas estao envolvidas, como, por
exemplo, traducao de sinal. A Ontologia de Componente Celular descreve o local onde a
proteina executa a fungao, como, por exemplo, na mitocondria.

As trés ontologias sao representadas no formato de grafo aciclico direcionado, em que

os nds mais préximos da raiz sao fungoes mais genéricas, enquanto funcoes mais profundas
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sao mais especificas. Cada uma das proteinas pode realizar diversas fungoes, assim como
todas as fungoes ancestrais na estrutura da ontologia da fungao exercida sao fungoes validas
para a proteina, ja que sdo termos mais genéricos, o que transforma a tarefa de predicao de
fungdes de protefnas em um problema de classificagdo multirrétulo [7].

A Ontologia Genética é dindmica e ocorrem frequentes atualizagGes nos termos, como
troca de nomes, inclusoes e remocoes. Atualmente, as ontologias de Funcao Molecular,
Processo Biolégico e Componente Celular contam com cerca de 11 mil, 28 mil e 4 mil

termos, respectivamente.

2.2 Conceitos Computacionais

Esta subsecdo apresenta conceitos computacionais utilizados para a predigao de fungoes de

proteinas.

2.2.1 Alinhamento Local de Proteinas

O alinhamento local de proteinas é feito com o objetivo de encontrar as subsequéncias de
duas proteinas que possuem a maior similaridade entre si. Para isto, sao utilizadas pon-
tuagoes para matches (alinhamento perfeito entre aminodcidos das duas sequéncias), mis-
matches (alinhamento de dois aminodcidos distintos) e gaps (alinhamento de um aminodcido
com uma lacuna), considerando uma matriz de pontuagao.

Como resultado do alinhamento e na matriz de pontuagao, o par de subsequéncias ali-
nhadas obtém um valor de bitscore, que é a normalizagao do pontuacao do alinhamento, de
modo que, quanto maior, melhor o alinhamento, e um e-value, que representa um limiar
da quantidade de alinhamentos que podem ser encontrados por acaso com a pontuacao do
alinhamento relacionado com o tamanho da base de dados avaliada, de modo que, quanto
menor, mais rara é a chance.

O BLAST (do inglés, Basic Local Alignment Search Tool) [1] é uma ferramenta que
realiza o alinhamento local de sequéncias (como DNA e protefnas) utilizando algumas
heuristicas para otimizar o processo de cédlculo de alinhamentos locais. Outros métodos

para alinhamento foram apresentados na literatura, como o DIAMOND [5], mais eficiente



em relagao ao tempo de processamento comparado com o BLAST.

2.2.2 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Maquina é uma subarea da Inteligéncia Artificial que utiliza um conjunto
de amostras para treinar um modelo de modo que este consiga generalizar o aprendizado e
ser capaz de realizar a tarefa aprendida corretamente com novas amostras [38].

Diversos trabalhos utilizam aprendizado de méaquina, com tarefas envolvendo imagens,
tais como diagndsticos médicos [50] e trabalhos relacionados & agricultura [56], a problemas
envolvendo textos, como anélise de sentimento [33] e sumarizacdo de textos [41], a sistemas

de recomendacdo [24], a séries temporais [67], entre outros.

2.2.3 Transformers

Mecanismos atencionais vém se tornando presentes em diversas aplicagoes de aprendizado
de méquina, sendo divididos em métodos de atencao soft, hard e self-attention. Dentre
esses trés mecanismos, a técnica de self-attention possui a capacidade de verificar por si
sé a interagao entre seus dados de entrada, além de possuir maior eficicia computacional
comparado com os outros dois mecanismos [12].

As arquiteturas baseadas em Transformers [70] se tornaram o estado da arte em diversas
tarefas de PLN. Modelos dessa familia de arquiteturas utilizam o conceito de self-attention,
tornando os métodos capazes de analisar a importancia de palavras anteriores e posteriores
a palavra em questao.

Originalmente proposta por Vaswani et al. [70], a arquitetura Transformer utiliza dois
diferentes blocos para a andlise do texto, conforme apresentado na Figura 1. A primeira
parte, chamada de codificador (do inglés, encoder), aprende a codificar a entrada de texto
para obter uma representacdo numérica de cada palavra. A segunda parte, chamada de
decodificador (do inglés, decoder), aprende a decodificar a representagao.

O BERT (do inglés, Bidirectional Encoder Representations from Transformers) [17] é a
principal arquitetura codificadora baseada em Transformers na literatura. Nesta aborda-

gem, a parte do decodificador foi retirada e apenas o codificador foi mantido, portanto, a
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Figura 1: Arquitetura Transformer de maneira simplificada.

arquitetura possui ao final apenas a representagao, e nao a decodifica. Este algoritmo pode
ser utilizado em diversas tarefas, tais como classificagdo de texto (dado um texto, realizar
a classificacdo dele, como andlise de sentimento), reconhecimento de nome-entidade (para
cada palavra do texto, designar qual classe ela pertence) e pergunta e resposta (dado um
texto, responder uma pergunta).

Em relagao as arquiteturas decodificadoras, destaca-se a familia de modelos GPTs, como
o GPT-3 [4], responsével pela geracao e sumarizagio de textos. Diferentemente do modelo
BERT, que é capaz de analisar o texto de forma bidirecional, isto é, tanto palavras a
esquerda quanto a direita de uma posicao especifica da sentenca, modelos decodificadores
podem apenas considerar palavras a esquerda para gerar novos textos.

Além do BERT e modelos GPT, outras arquiteturas foram propostas ao longo dos
ultimos anos, como XLNet [79], RoBERTa [42], ELECTRA [9] e LongFormer [2]. No dominio
bioldgico, outras arquiteturas foram propostas, como ProtBERT e ProtBERT-BFD [19],
TAPE[58], BioBERT [39] e ProtGPT?2 [22].

2.2.4 Aumentagao de Dados

Técnicas de aumentagao de dados sao utilizadas para aumentar a variabilidade dos dados
a partir de algumas transformacoes nas amostras originais, sem a necessidade da coleta de
mais dados. Em PLN, as abordagens podem ser a partir de regras manuais, interpolagao de
dados e rétulos, ou geradas a partir de algum aprendizado [20].

Em tarefas com proteinas, Shen et al. [63] propuseram técnicas de trocas de aminodcidos



a partir de um dicionario fixo de trocas, embaralhamentos locais e globais, reversoes de
sequéncias e sub-amostragens, além de combinar as transformacées, sendo o tnico trabalho
que abordou o tema até o presente momento. Entretanto, mesmo ainda nao tendo sido
aplicada em muitos trabalhos, os resultados obtidos por Shen et al. [63] mostraram que esta
técnica pode obter bons resultados no dominio de proteinas.

Além da aumentacao de dados tradicional utilizada em aprendizado de maquina, pode-
mos destacar a aplicagao de design e engenharia de proteinas, em que o objetivo é gerar

sequéncias com propriedades especificas [78].

2.2.5 Zero-Shot Learning e Few-Shot Learning

Durante o aprendizado do classificador para realizar a predicao dos dados, algumas classes
podem nao estar presentes no conjunto de treinamento, assim bem como serem esparsamente
representadas por algumas poucas amostras, tornando o aprendizado mais complexo para
o algoritmo. Em alguns casos, a coleta de novos dados com as classes mais raras nao é
viavel, dada a dificuldade de encontrar novas amostras, do tempo necessario e do custo de
coleta. Com isso, paradigmas como Zero-Shot Learning e Few-Shot Learning comegaram a
ser utilizados nestes casos.

A técnica de Zero-Shot Learning propoe um modelo que é capaz de reconhecer novas
classes a partir do conhecimento adquirido no treinamento, sem que essas tenham sido apre-
sentadas durante o aprendizado [60]. J4 na abordagem Few-Shot Learning, o modelo deve
ser capaz de aprender classes representadas por um conjunto de amostras significativamente
restrito e generalizar para novos casos [64, 74].

Na tarefa de predigao de fungoes de proteinas, técnicas de Zero-Shot Learning e Few-Shot
Learning possuem grande importancia, ja que algumas fungoes sao raras e possuem poucas
amostras conhecidas. Meier et al. [46] mostraram a capacidade dos modelos Transformers
pré-treinados de predizer mutagoes nas sequéncias, podendo auxiliar na predigao de fungoes
de protefnas. Xu e Wang [77] apresentaram um método capaz de anotar fungées com
poucas ou nenhuma amostra a partir de projegoes usando a sequéncia, redes de interagao de

proteinas e a descricao da proteina sequenciada. Kulmanov e Hoehndorf [35] descreveram
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um método capaz de anotar funcoes a partir de caracteristicas de familias de proteinas e

axiomas légicos.

2.2.6 Destilagao de Conhecimento

Com o desenvolvimento de algoritmos de aprendizado de maquina robustos e com milhoes de
parametros, os resultados se tornaram cada vez melhores em diversas tarefas. Porém, com
classificadores com esta configuragio, os métodos nao conseguem se tornar eficientes [27].
Com isso, técnicas como destilagdo de conhecimento foram propostas [29].

Na destilacao de conhecimento, a partir de uma arquitetura ja treinada, que possui o
conhecimento da tarefa (chamada de professor), destila seu conhecimento para uma outra
rede (chamada de estudante), que pode possuir menos parametros que a rede professora.
Para isto, o professor supervisiona o estudante, que aprende a imitar o seu comportamento.

Em PLN, diversas abordagens foram apresentadas utilizando destilacao de conhecimento.
Dentre elas, pode-se destacar o DistilBERT [61], uma versao menor do BERT, e a aborda-
gem proposta por Tang et al. [66], que transfere o conhecimento do BERT para uma rede

bidirecional LSTM para tarefas especificas.

3 Revisao Bibliografica

Dentre as abordagens para este problema, Hippe et al. [30] propdem quatro grupos diferentes
de métodos, sendo eles baseados em homologia, redes, informacao e sequéncia. Além desta
diviséo proposta por Hippe et al. [30], podemos considerar um outro: métodos baseados em
mineragao de texto.

Os métodos baseados em homologia utilizam da busca de proteinas homdélogas em bases
de dados que possuem proteinas com fungoes definidas, partindo do principio que proteinas
com sequéncias parecidas possuem fungoes proximas. Para realizar este processo, os métodos
utilizam ferramentas que realizam o alinhamento local de proteinas, como o BLAST [1] e o
DIAMOND [5]. Gong et al. [26] apresentaram um método que busca protefnas homdlogas

para gerar caracteristicas da sequéncia e as probabilidades de cada uma das fungoes.

11



Toronen et al. [68] também realizam o mesmo processo, mas realizam uma filtragem apds
a obtencao das protefnas homdlogas. Zehetner [83] propos um método baseado no BLAST
para fazer o alinhamento local de proteinas e encontrar dados homdélogos. Outros métodos
utilizam parte da abordagem como baseados em homologia juntamente com aprendizado de
mdéquina, como em You et al. [82], Kulmanov e Hoehndorf [34] e Cao e Shen [6]. Dentre
os principais problemas desta abordagem, principalmente quando usada sozinha, podemos
destacar a dependéncia de uma base de dados com proteinas significativamente represen-
tativas considerando a sequéncia de aminodcidos da consulta e a dificuldade de classificar
proteinas com homologia remota.

Os métodos baseados em redes consideram as redes de interagao entre proteinas para
realizar a predigao das funcoes. Esta abordagem leva em conta que proteinas com fungoes
préximas se relacionam de alguma maneira. Gligorijevié et al. [25] apresentaram um método
capaz de extrair informacoes da rede de interagao a partir de um auto-encoder, que utiliza
o vetor latente como entrada de dados para uma maquina de vetores de suporte. Peng et
al. [53] utilizaram redes de intera¢ao de proteinas com técnicas de random walk para extrair
caracteristicas das redes, seguido por camadas de auto-encoders e convolugoes. Wang et
al. [73] propuseram um método de compressao da rede de interagoes para um espago di-
mensional menor, onde é feita a classificagao. Outros métodos utilizam esta informagao em
conjunto com outras caracteristicas, como em You et al. [81] e Kulmanov et al. [36]. Métodos
baseados em redes sao bastante dependentes da existéncia da verificagao laboratorial de re-
des proteina-proteina, portanto, a maioria das proteinas nao possui esta informacao.

Os métodos baseados em informagao utilizam caracteristicas biologicas para realizar
a predigdo, tais como familia e estrutura das proteinas. Cozzeto et al. [13] utilizaram
caracteristicas estruturais e biofisicas das proteinas para treinar uma méaquina de vetores
de suporte, enquanto Das et al. [15] usaram informagoes de super-familias e dominio para
realizar a predicao. Outros métodos utilizam abordagens baseadas em informacao junto
com outras caracteristicas, como homologia, sequéncia de aminoécidos e redes proteina-
protefna [55, 84]. Assim como nos métodos baseados em redes, as proteinas podem nao

ter disponiveis as caracteristicas biolégicas utilizadas por estes métodos, tornando-se um
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obstaculo para estas abordagens.

Os métodos baseados em mineracao de texto realizam a andlise de artigos cientificos
que relatem a funcao das proteinas para encontrar proteinas com fungoes parecidas. Fo-
deh et al. [23] apresentaram um método que analisa os resumos de artigos com técnicas
de processamento de linguagem natural. Outros métodos, como You et al. [80] e Shat-
kay et al. [62], utilizam técnicas de mineracao de texto junto com outras caracteristicas. Os
métodos baseados em mineragao de texto sao dependentes de artigos que relatem a funcao.
Como possuem pouca quantidade de amostras, esta abordagem nédo é capaz de predizer
corretamente a fungao para proteinas que nao foram analisadas em laboratério.

Os métodos baseados em sequéncia sao os mais utilizados na literatura, ja que a maioria
das proteinas possui a sequéncia analisada, mas nao possui fungoes definidas. Nas abor-
dagens que utilizam este paradigma, os classificadores realizam a predigao considerando a
sequéncia de aminoécidos, a partir de algum algoritmo de aprendizado de maquina. Hippe et
al. [30] apresentaram uma rede neural do tipo encoder-decoder, com camadas recorrentes e
médulos de atengao. Mansoor et al. [45] propuseram uma metodologia baseadas em redes
generativas adversariais para gerar e discriminar proteinas, com o intuito de realizar um
pré-treinamento da rede discriminadora. Outros trabalhos utilizam a sequéncia com outras
caracteristicas [34, 72].

Técnicas de processamento de linguagem natural, como TF-IDF (utilizada em Ranjan et
al. [57]), algoritmos, como ELMo [28, 54] (parte da metodologia de Villegas-Morcillo et
al. [72]) e pré-treinamento de classificadores com aprendizado self-supervised, como em
Strodthoff et al. [65] e em Cao e Shen [6], vém mostrando que PLN pode ser um cami-

nho promissor para a tarefa de predigao de fungoes de proteinas.

4 Materiais e Métodos

Nesta secao, nds descrevemos a metodologia, a base de dados, as métricas de avaliacao e os

recursos computacionais que serao utilizados no desenvolvimento da pesquisa.
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4.1 Metodologia

Nesta subsegao, nds apresentamos a metodologia proposta para realizar a predicao de fungoes

de proteinas.

4.1.1 Método Proposto

O método proposto é dividido em cinco partes, conforme mostra a Figura 2. Nos paragrafos
a seguir, detalhamos cada uma das etapas.

Processamento de Linguagem Natural

Processamento da P Processamento da
: [ Entrada de Dados L CesfiEzeds L Saida de Dados

Proteina
GPTSLQLSIVHRLPQNYRWS
AGFAGSKVEPIPQNGPCGDN
SLVALKLLSPDGDNAWSVMY | | seeeeessssnrss it
KLSQALSDIEVPCSVLECEG
EPCLFVNRQDEFATCRLKNF
GVAIAEPFSNYNPF

""""""""""""" i ®—>| Classificag&o Final

Treinamento

Classificagdo

Alinhamento Local

Figura 2: Visao geral do método proposto.

Processamento da Entrada de Dados Devido as limitagoes dos modelos Transformers
em relagao ao tamanho de entrada, avaliaremos a quebra da proteina em trechos menores
utilizando a técnica de janela deslizante. Apds a divisdo da proteina, cada trecho serd

utilizado como entrada de dados para o modelo de classificacao baseado em PLN.

Classificagao baseada em PLIN Para a classificagao usando PLN, exploraremos ar-
quiteturas baseadas em Transformers pré-treinadas com proteinas, como ProtBERT [19],
pré-treinada na base de dados UniRef100 [11], e ProtBERT-BFD [19], pré-treinada na base
BFD [32]. Devido as limitagdes em relagao ao tamanho da entrada destes modelos, investi-

garemos adaptagoes deles para modelos que aceitem entradas maiores.
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Processamento da Saida de Dados Apoés o processamento dos dados, devemos reunir
as predicoes de cada um dos trechos da proteina de modo a obter a predicao da proteina
como um todo. Para isto, investigaremos diversos métodos para reunir a predicao dos
trechos, principalmente utilizando as caracteristicas extraidas na tltima camada dos modelos

Transformers.

Classificagao baseada em Alinhamento Local Para a classificacdo baseada em ali-
nhamento local de proteinas, utilizaremos as ferramentas DIAMOND [5] e BLAST [1], que
sdo as ferramentas usadas por métodos da literatura [6, 34, 86]. Para isso, utilizaremos
as proteinas de teste como consulta e as proteinas do conjunto de treinamento como base
de busca dos alinhamentos. A classificacdo utilizando estas ferramentas serd baseada na
Equagao 1, em que S(p, f) indica o valor da predi¢cao P (entre 0 e 1) para uma proteina p
e uma funcao especifica f, considerando toda proteina s do conjunto de proteinas de trei-
namento F, que possuem certa similaridade com a proteina p, onde T sao as fungoes que s

exerce e I() é a fungao identidade.

Yoser 1(f € T) x bitscore(p, s)
> s Pitscore(p, s)

S(p, f) = (1)

Agregacao das Classificagoes Apos a classificagao utilizando individualmente PLN e
alinhamento local de proteinas, agregaremos as predigoes aplicando a combinagao linear
entre elas, conforme apresentado na Equagdo 2, em que S(p, f) indica o valor da predicao
P (entre 0 e 1) para uma proteina p e uma fungao especifica f, 7 representa a classificagao
do modelo PLN e yp indica a classificacdo do método de alinhamento local. Para encontrar

o valor de «a, otimizaremos o parametro obtido no conjunto de validacao.

S, f)=axyr+(1—-a)xyp (2)

4.1.2 Aumentacgao de Dados

A técnica de aumentacdo de dados, tema apresentado na Subsegdo 2.2.4, para bases de

proteinas nao é comumente investigada na literatura. Entretanto, resultados prévios [63]
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demonstraram que tais solugoes apresentam resultados competitivos, sendo, portanto, um
caminho de investigacao com alto potencial a ser explorado.

Para realizar a aumentagao de dados no conjunto de treinamento, exploramos inicial-
mente a utilizacdo da familia de matrizes PAM [16], que é uma colegdo de matrizes de
substituicao que indicam a probabilidade de um aminodcido sofrer mutacoes, que foram
analisadas laboratorialmente. Mais especificamente, pretendemos usar a matriz PAM1, uti-
lizada para comparacao de proteinas proximas em termos evolutivos. Vale ressaltar que
a matriz PAMI1 aponta que, para cada aminodcido, a maior probabilidade é trocada pelo
préprio aminoécido, ou seja, a manutencdo do aminodcido (sem mutagdo), além de que
aminoacidos mais similares tem maior chance de serem substituidos. Acreditamos que este
método de aumentagao de dados proposto traga melhores resultados em relagao a técnica
de Shen et al. [63], j& que os autores utilizaram trocas fixas de aminodcidos (por exemplo, o
aminodcido Fenilalanina sé pode ser substituido por Tirosina), enquanto a matriz de substi-
tuicdo PAM indica a probabilidade da troca ocorrer para cada um dos 20 aminoédcidos. Os
resultados iniciais destes experimentos sao apresentados na Secao 6.

Além da substituicdo de aminodcidos considerando a matriz de substituicio PAMI, ire-
mos investigar a insergao e exclusao aleatéria dos aminoécidos, inspirado pelo trabalho de
Wei e Zou [76] em PLN.

Por fim, iremos também explorar a utilizacao de técnicas de geragao de texto, de modo
a gerar sequéncias de aminoécidos a partir de um modelo de aprendizado de maquina. Para

isto, iremos utilizar arquiteturas baseadas em Transformers, como ProtGPT2 [22].

4.1.3 Classificagao de Termos Raros

Dentre os trabalhos apresentados na literatura, a grande parte deles realiza a classificagao
de fungbes presentes a partir de um certo limiar de quantidade de proteinas (valores como
50 e 100). Entretanto, termos raros possuem grande importancia para a determinacdo das
funcoes especificas que cada proteina realiza.

Para realizarmos a predicao de termos raros, iremos abordar técnicas de Zero-Shot Le-

arning e Few-Shot Learning em tarefas de PLN, descrita na Subsecao 2.2.5, assim como
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aumentacao de dados, para gerarmos proteinas sintéticas com os termos menos frequentes,

e avaliar o impacto destas técnicas durante a classificagao.

4.1.4 Destilagao de Conhecimento

Ao final do desenvolvimento do método proposto, iremos aplicar a técnica de destilagao
de conhecimento para criar um método com menos parametros, entretanto, com maior
eficiéncia, conforme descrita na Subsecao 2.2.6, que trata desse tema. Para isto, iremos
explorar a destilacao de conhecimento para uma arquitetura Transformer mais enxuta, como
o DistilBERT [61] em relagdo ao BERT [17], e alteracao para redes ainda mais simples, como
proposto por Tang et al. [66], com a destilacio de conhecimento para redes recorrentes

bidirecionais.

4.2 Base de Dados

Para o desenvolvimento desta pesquisa, usaremos as bases utilizadas no desafio de ava-
liagdo critica da anotagao de funcoes de proteinas (do inglés, Critical Assessment of protein
Function Annotation), conhecido como CAFAZ.

Neste desafio, os organizadores disponibilizam diversas proteinas que foram sequenciadas
e que nao possuem fungoes anotadas por métodos laboratoriais. Durante alguns meses, estas
proteinas ficam disponiveis para a predicdo considerando as trés ontologias da ontologia
genética. Ao final do tempo estipulado, as predi¢oes terminam e os organizadores esperam
por alguns meses para que estas proteinas tenham as fungoes anotadas. Depois deste periodo,
as proteinas que receberam verificagoes laboratoriais sao utilizadas para avaliar os métodos
propostos. Este processo estd ilustrado na Figura 3.

Inicialmente, utilizamos a base derivada do CAFA 3 [86], referente ao terceiro desafio,
realizado entre 2016 e 2017 (esta base jd estd disponivel, assim como os resultados obti-
dos pelos métodos da literatura), criada por Kulmanov e Hoehndorf [34], que possui fungoes
anotadas, considerando pelo menos 50 proteinas para cada rétulo. Ao explorarmos a base de

dados, identificamos que existem sequéncias de proteinas duplicadas nos conjuntos de trei-

’https://www.biofunctionprediction.org/cafa
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Anotacdo das

Predicao das Fungdes Funcdes

Avaliagao

to ts

Figura 3: Método utilizado no desafio CAFA. ¢y indica o tempo em que é finalizada as
predicoes das funcoes das proteinas e inicializado o aguardo das anotacoes das fungdes. ¢y
indica o tempo em que é finalizada a espera das anotagoes e o comeco da avaliacao dos
métodos propostos utilizando as proteinas que receberam anotagoes.

namento, validacdo e teste, considerando cada uma das ontologias. Com isso, resolvemos
excluir os dados duplicados da seguinte forma: (i) removemos sequéncias do treinamento
presentes também no conjunto de teste, (ii) removemos sequéncias do conjunto de validacao
presentes também no conjunto de teste e (iii) removemos sequéncias do conjunto de va-
lidacao sequéncias presentes também no conjunto de treinamento. A Tabela 2 apresenta a
quantidade de proteinas nos conjuntos de treino, validacao e teste, além da quantidade de

funcoes, em cada um das ontologias®.

Tabela 2: Quantidade de proteinas no treinamento, validagao e teste e quantidade de rétulos
em cada uma das ontologias na base de dados utilizada na pesquisa.

Componente Celular Fungao Molecular Processo Bioldgico

Treinamento 45.309 32.421 47.691
Validacao 4.985 3.587 5.252
Teste 1.265 1.137 2.392
Rétulos 551 677 3.992

Durante o desenvolvimento da pesquisa, iremos avaliar nosso método considerando todas
as funcoes da base CAFA 3, assim como na base CAFA 4, que teve o desafio realizado entre
2019 e 2020 (esta base estd disponivel, porém sem os resultados do conjunto de teste), e a

base CAFA 5 (desafio possivelmente inicializado durante a realiza¢do do doutorado).

3A base de dados utilizada nesta pesquisa esta disponivel no link https://zenodo.org/record/7409660
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4.3 Meétricas de Avaliacao

O desempenho da metodologia proposta sera avaliado utilizando as métricas Fiyax, AuPRC,
TAuPRC e Suin, que serao explicadas a seguir. As métricas Fyax, AuPRC e Spin s@o oficiais
do desafio CAFA, enquanto a medida TAuPRC é uma métrica proposta nesta pesquisa.

O Fax calcula o maior valor de F; (média harmonica de precisao e revocagao) conside-
rando diversos limiares (de 0,01 a 1,00, com passo de tamanho igual a 0,01). As férmulas da
precisao e revocagao em um limiar 7 sao apresentadas nas Equagdes 3 e 4, respectivamente.
Nas equagoes, P;(7) indica o conjunto de termos que tiveram uma predigdo maior ou igual a
7 para uma proteina ¢, T; é o conjunto verdade para a proteina i, m(7) reflete a quantidade
de proteinas com pelo menos uma fungao predita com valor maior ou igual a 7, I() é a
funcéo identidade, n é a quantidade de proteinas avaliadas e f é uma funcao da ontologia.

A Equacao 5 apresenta o Fj,4,, como o maior valor de F; de todos os limiares 7.

pr(r) = 1 WLE(E)ZfI(fEPZ‘(T)/\fGTi)

- m(r) i=1 >op1(f € Pi(7)) (3)
12 IFeP(NFET)
— max 2 x pr(7) x re(r)
Fonee = 102 { pr(7) + re(7) } ()

7

Considerando os valores de precisao e revocagao gerados para o calculo do Fiyax, é
possivel obter a curva de precis@o e revocagdo, e, a partir dela, gerar a medida AuPRC
(drea sob a curva precisao e revocagao, do inglés, Area under Precision-Recall Curve). A
partir das consideragoes apresentadas no Apéndice A, propusemos a medida ITAuPRC (drea
sob a curve precisao e revocacao interpolada, do inglés, Interpolated Area under Precision-
Recall Curve). Nesta medida, para todos os 100 valores 7 (de 0,01 a 1,00, com passo de
tamanho igual a 0,01), de revocagao rc(7), atribuimos o maior valor de precisdo dada uma

revocagao pr(re(r’)), de modo que 7 < 7/ < 1, conforme apresentado na Equagao 6.

pr(re(7)) = max {pr(rc(7')) : 7 < 7' < 1} (6)
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A métrica S, mede a distdncia seméntica minima em diversos limiares (de 0,01 a
1,00, com passo de tamanho igual a 0,01). Para isto, é necessario utilizar o contetido da
informacao, que mede a frequéncia relativa de um termo ¢ em uma base de dados, como
demostrado na Equagao 7, em que Pb(f|Pr(f)) é a probabilidade de uma fungao f dado
o conjunto de ancestrais Pr(f). Com isto, é possivel calcular a incerteza residual (falsos
negativos) de um limiar 7, conforme a Equacio 8, e a informagao perdida (falsos positivos)
de um limiar 7, como apresentado na Equagdo 9. A Equagao 10 apresenta o Sy, com o

menor valor de distancia semantica de todos os limiares 7.
IC(f) = —log(Pb(f|Pr(f)) (7)

n =23 YY) ®)

i=1 feT,—Pi(r)

mi() =S 3 10() )

=1 feP;(r)-T;

Smin = min v/ru(7)? + mi(7)? (10)

4.4 Recursos Computacionais

A implementacao deste projeto serd feita em linguagem de programacao Python, devido ao
grande nimero de bibliotecas disponiveis e com boa documentacao. O desenvolvimento utili-
zard bibliotecas de aprendizado de maquina, aprendizado profundo, PLN, funcgoes cientificas
e numéricas e apresentacao de graficos. Algumas bibliotecas que podem ser destacadas sao:
NumPy4, scikit-learn®, TensorFlow®, HuggingFace7, Matplotlib8 e ktrain®. Os experi-

mentos deste projeto serdo realizados no ambiente virtual Google Colab'C.

4nttps://www.numpy.org
Shttps://scikit-learn.org
Shttps://www.tensorflow.org
"https://huggingface.co
Shttps://matplotlib.org
9https://github.com/amaiya/ktrain
Ohttps://colab.research.google.com
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5 Plano de Trabalho

Nesta secao, apresentamos o cronograma com a lista de atividades realizadas e previstas

para o programa de doutorado, iniciado em marco de 2021.

O plano de trabalho é composto pelas seguintes atividades:

1.

10.

11.

12.

13.

14.

Obtencao dos créditos obrigatérios em disciplinas do programa de doutorado.
Participacao no Programa de Estdgio Docente (PED).

Exame de Qualificagao Especifico (EQE).

Revisao da Literatura.

Construgao do método baseado em PLN utilizando Transformers.
Construgao do método baseado em alinhamento local.

Agregacao dos métodos baseados em PLN e alinhamento local.

Avaliagao das técnicas de aumentagao de dados.

Adaptacao do modelo para Transformers longos.

Adaptacao do modelo final para Zero-Shot Learning e Few-Shot Learning.
Aplicacao de destilacao de conhecimento no modelo final.

Escrita da tese.

Revisao da tese.

Defesa da tese.

O cronograma de execucao das atividades propostas, em um prazo de 48 meses, é apre-

sentado na Tabela 3.

O prazo para as atividades pode sofrer alteracoes no decorrer do desenvolvimento desta

pesquisa, ja que algumas atividades podem apresentar resultados mais promissores do que

outras, causando realocagdes no cronograma.
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Tabela 3: Cronograma de atividades dividido em trimestres.

Atividades 1° ano 22 ano 32 ano 42 ano

1]2[3]af1]2]3]4a1]2]8]4a]1]2]3]4

1 [ ] [ ] [ ) [ )

2 L o ° ° ° ° ° °

3 [ )

4 P P O S P P P R IS P P IS

5 o | o o |0 0o o o

6 o | o

v o | oo

8 o [ ] [ ) [ )

9 [ ) [ ) [ ]

10 [ ] [ ] [ ]

11 L] [ [ ) [ ]

12 [ ) [ )

13 [ [

14 .

6 Resultados Preliminares

Nesta secao, nés apresentamos os resultados da pesquisa em desenvolvimento, assim como
outros resultados relacionados ao aprendizado de maquina. No Apéndice B, apresentamos

os métodos (Ingénuo, DIAMOND, DeepGO [36], DeepGOPlus [34], TALE+ [6]) contra os

quais comparamos a nossa metodologia.

6.1 Selecao da Arquitetura

Inicialmente, avaliamos as arquiteturas ProtBERT e ProtBERT-BFD na base de dados da
Ontologia de Funcao Molecular. Utilizamos apenas a Ontologia de Fun¢ao Molecular nos
primeiros experimentos devido ao fato de que a funcdo molecular é mais dependente da
sequéncia de aminoécidos [3].

Como as proteinas da base podem ter sequéncias maiores que 510 (o limite computacional
do tamanho das sentencas das arquiteturas baseadas no BERT, desconsiderando os tokens

de inicio e final da frase), optamos por aplicar a técnica de janela deslizante, utilizando
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inicialmente a janela de tamanho igual a 100. Por exemplo, caso a proteina tenha 1.843
aminoacidos, teremos as 18 janelas de tamanho igual a 100, referente as 1.800 bases iniciais,
e 1 janela com 43 aminodacidos.

Ao final do ajuste fino das arquiteturas, aplicamos uma etapa de pré-processamento
de modo a obter uma predicdo unica por proteina, e nao classificacoes para cada uma
das janelas. Para isto, utilizamos a média das previsoes entre as janelas para cada um
dos rétulos, j& que obteve os melhores resultados considerando outras operagoes (mediana,
minimo e méximo). A Tabela 4 apresenta os resultados em relagdo & métrica Fi,.x das duas
arquiteturas no conjunto de validagao, indicando que a arquitetura ProtBERT-BFD obteve
o melhor resultado. Com isto, optamos por continuar utilizando este modelo nos préximos

experimentos.

Tabela 4: Fi,.x no conjunto de validagao da Ontologia de Funcao Molecular.

Método Frax
ProtBERT-BFD 0,620
ProtBERT 0,609

Como resultado deste primeiro experimento, investigamos também uma agregacao (do
inglés, ensemble) dos dois modelos utilizando-os como extratores de caracteristicas e os ava-
liamos no nosso conjunto de teste contra o método ingénuo e na base de dados utilizada
pelo trabalho de Kulmanov e Hoehndorf [34], superando tanto o método ingénuo quanto o
método DeepGOPlus [34]. Estes resultados estao descritos no relatério técnico “Predigao
de Fungoes Moleculares de Protefnas utilizando Aprendizado de Méquina” (Felipe Lopes de
Mello, Gabriel Bianchin de Oliveira e Zanoni Dias) [47] e no artigo “Prediction of Protein
Molecular Functions Using Transformers” (Felipe Lopes de Mello, Gabriel Bianchin de Oli-
veira, Hélio Pedrini e Zanoni Dias) [48], apresentado na 21st International Conference on

Artificial Intelligence and Soft Computing (ICAISC 2022).
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6.2 Selecao da Janela Deslizante

Na sequéncia, avaliamos tamanhos variados para a técnica de janela deslizante, conforme
apresentado na Tabela 5. Nesta avaliacao, optamos por utilizar a profundidade 1 da Ontolo-
gia de Funcao Molecular, isto é, funcoes filhas do né raiz, e proteinas que possuem até 1.000
aminoacidos. Optamos por esta configuragao devido ao rapido tempo de processamento do
ajuste fino do modelo neste conjunto. Como resultado, temos que, quanto maior a janela,
maior o Fi,.x, indicando que o modelo consegue compreender melhor o contexto da proteina,
sendo o melhor resultado com a janela de tamanho 500, préoximo ao limite computacional do
modelo. Novamente, aplicamos a média para obter o resultado para cada proteina a partir

das janelas.

Tabela 5: Fia.x de janelas deslizantes com tamanhos variados no conjunto de validagao da
Ontologia de Funcao Molecular considerando a profundidade 1.

Janela Fl.x

100 0,887
200 0,894
300 0,895
400 0,895
500 0,898

Posteriormente, aplicamos a janela de tamanho 500 na Ontologia de Fungao Molecular
considerando todas as func¢oes da base. Além da versdo com janela de tamanho igual a 500,
criamos também uma versao com janelas adicionais, caso seja possivel. Para esta versao com
janelas adicionais, caso seja possivel obter os 250 tltimos aminoacidos da primeira janela e
os 250 aminoacidos da segunda janela, criamos um novo trecho para a proteina em questao,
conforme mostra os exemplos com sequéncias de tamanhos igual a 700 e 800 da Figura 4, em
que as janelas em verde s@o as janelas padrao e a janela em azul sdo as janelas adicionais. A
Tabela 6 mostra os resultados da classificacao direta apds o ajuste fino das duas abordagens.

Como um avango da metodologia, optamos pela extragao de caracteristicas de cada uma
das janelas de cada uma das proteinas apds o ajuste fino. Para isto, utilizamos a saida do
primeiro token da tltima camada da arquitetura (token CLS, responsivel pela agregacao

da informagao da sequéncia como um todo nas arquiteturas baseadas em BERT). Depois,
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- 2 5 77 8

Posicdes: 1 5 0 05 0

0 0 00 0

Sequéncia 1: HF . . . E[S...IR...AK...Q|
Sequéncia 2:EA. . .EK...IL. .V

Figura 4: Exemplos das janelas criadas com os métodos de janela 500 e de janela 500 mais
janelas adicionais. Para a sequéncia 1, com 800 aminoacidos, criamos as janelas de tamanho
500 em verde e, como € possivel criar uma janela adicional, j& que a primeira e a segunda
janela tem pelo menos 250 aminodcidos, adicionamos esta janela (em azul, da posigido 250
a 749). Para a sequéncia 2, com 700 aminodcidos, nao é possivel criar uma janela adicional,
entao ambos os métodos possuem as mesmas janelas.

Tabela 6: Fyax utilizando a classificagao direta e a extracao de caracteristicas com as
janelas 500 e 500 mais janelas adicionais no conjunto de validagao da Ontologia de Fungao
Molecular.

Janela Frax

Classificagao Direta
500 0,636
500 + janelas adicionais 0,631
Extracao de Caracteristicas
500 0,673
500 + janelas adicionais 0,675

com os vetores de caracteristicas de cada trecho com 1.024 valores reais, aplicamos a média
por posicao, de modo a obter uma representacao unica por proteina. Apds a agregacao dos
trechos de uma mesma proteina, aplicamos o vetor de caracteristicas resultante em uma rede
neural com multi-camadas perceptron, em que realizamos uma busca dos hiperparametros
(nimero de camadas e quantidade de neurénios por camada), com os melhores resultados
obtidos com 1.000 neuronios e apenas uma camada oculta. Os resultados sao apresentados
na parte inferior da Tabela 6, mostrando uma melhora significativa em relacao a classificagao

direta e melhores resultados para a abordagem com janelas adicionais.

6.3 Selecao da Aumentacao de Dados

Para a aumentacao de dados, utilizamos a matriz PAM1 [16] para aplicar substituicoes nos

aminoacidos das sequéncias. Para selecionar a quantidade de substituigoes, utilizamos a
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Equacgao 11, em que a quantidade de substituicoes de uma proteina p depende do tamanho

da sequéncia L e de uma constante k.

Subs(p) =L x k (11)

Para a verificagao do impacto da aumentacao de dados, aplicamos a abordagem de
classificacao direta na base da Ontologia de Fungao Molecular com a profundidade 1 (fungdes
que sao filhas diretas do né raiz e com sequéncias de até 1.000 aminodcidos). Para a
aumentacao de dados, optamos pelo modo offline, isto é, criamos os dados antes da execugao,
ou seja, para cada dado do treinamento, criamos uma cépia e aplicamos as substituigoes,
de modo que durante o processo de treinamento do modelo, temos a base com duas vezes o
tamanho original. Vale ressaltar que os rétulos dos dados criados seguem os mesmos rétulos
dos dados originais. A Tabela 7 apresenta os resultados de cinco execugoes, com a média
e desvio padrao, para diversos k, em que a primeira linha, indicada como “—7, apresenta
o resultado sem aumentagoes. Pela tabela, encontramos que, com k igual a 2, atingimos o
maior resultado de Fi,.x € o menor desvio padrao. Portanto, optamos por selecionar este
valor.

Tabela 7: Fi,,x por k no conjunto de validagdo da Ontologia de Fungdo Molecular conside-
rando a profundidade 1.

k Fmax

— 0,899 + 0,010
0,5 0,899 & 0,012
1,0 0,899 + 0,013
1,5 0,898 + 0,011
2,0 0,900 & 0,005
2,5 0,900 & 0,007

Apos a selecao do valor k£ no conjunto de validacao da base de Ontologia de Funcao
Molecular considerando a profundidade 1, aplicamos o melhor método (ajuste fino do modelo
do modelo, seguido pela extragao de caracteristicas do token CLS, agregacao de todas as
janelas de uma mesma proteina e a utilizagdo de um classificador final) com a geracao de

dados aumentados no treinamento na ontologia completa. Neste experimento, verificamos
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a quantidade de vezes que poderiamos criar dados para cada proteina, ou seja, o impacto
de duplicar, triplicar, quadruplicar, quintuplicar e sextuplicar o conjunto de treinamento,
conforme mostra a Tabela 8. Os resultados mostram que duplicar os dados, ou seja, gerar
uma cépia por proteina, atinge os melhores resultados, superando a utilizacao sem dados
aumentados.

Tabela 8: F,.x por quantidade de dados gerados para cada proteina no conjunto de validagao
da Ontologia de Fungao Molecular.

Quantidade de Dados Gerados (por proteina)  Fax

0,675
0,681
0,672
0,671
0,677
0,661

CUl W N

6.4 Ensemble com DIAMOND e Avaliacao em Todas as Ontologias

Com a melhor configuracdo do modelo (ajuste fino, seguido da extragdo de caracteristicas,
agregagio e classificagdo com rede neural) e da aumentagio, com k igual a 2, aplicamos o
nosso método, que chamamos de TEMPROT ( Transformer-based EMbeddings for PROTein
function annotation), em todas as ontologias, conforme apresentado nas Tabelas 9 e 10,
com o melhor resultado em destaque. Considerando os métodos baseados em aprendizado
de méquina (DeepGO, DeepGOPlusCNN e TALE+Transformers) e o método ingénuo, o
TEMPROT superou os outros métodos em 11 das 12 medidas.

Na sequéncia, aplicamos o ensemble do TEMPROT com o método DS, que chamamos
de DS-TEMPROT (DIAMOND Score and Transformer-based EMbeddings for PROTein
function annotation), e comparamos com métodos que também utilizam esta abordagem
(DeepGOPlus € TALE+) e com o DS individualmente. Como resultado, o DS-TEMPROT
superou os outros métodos em 8 das 11 medidas, além de empatar em outras duas avaliagoes.

Em relacao & aumentacao de dados, as sequéncias geradas possuem, na média, 2,04%,

2,03% e 2,03% de modificagoes nas ontologias de Componente Celular (CC), Fun¢ao Mole-
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Tabela 9: Fhax € Smin do TEMPROT, DS-TEMPROT e dos métodos da literatura no
conjunto de teste das trés ontologias (CC, FM e PB).

Fmax Smin
Método CC FM PB CcC FM PB
Ingénuo 0,611 0,446 0,402 10,268 9,349 25423
DeepGO 0,379 0,489 0,337 11,880 8,821 27,414

DeepGOPlusCNN 0,664 0,531 0,498 9,783 8,240 23,799
TALE+Transformers 0,661 0,550 0,491 9,682 8,115 23,929

TEMPROT 0,689 0,643 0,499 9,209 6,973 23,652
DS 0,593 0,572 0,519 9,057 7,164 23,066
DeepGOPlus 0,677 0,619 0,553 9,515 7,000 22,648
TALE+ 0,681 0,631 0,555 9,363 6,949 22,615
DS-TEMPROT 0,692 0,658 0,562 9,187 6,761 22,504

Tabela 10: AuPRC e IAuPRC do TEMPROT, DS-TEMPROT e dos métodos da literatura
no conjunto de teste das trés ontologias (CC, FM e PB).

AuPRC TAuPRC
Método cC FM PB CC TFM PB
Ingénuo 0,521 0,228 0,266 0,634 0,370 0,345
DeepGO 0,257 0,309 0,247 0,382 0,465 0,304

DeepGOPlusCNN 0,637 0,460 0,444 0,634 0,528 0,465
TALE+Transformers 0,613 0,444 0,477 0,706 0,549 0,469

TEMPROT 0,639 0,561 0,459 0,719 0,664 0,483
DS 0,237 0,320 0,286 0,483 0,462 0,417
DeepGOPlus 0,638 0,559 0,514 0,717 0,635 0,536
TALE+ 0,643 0,621 0,547 0,724 0,643 0,540
DS-TEMPROT 0,648 0,584 0,510 0,724 0,683 0,540

cular (FM) e Processo Biolégico (PB), respectivamente.

Comparamos os resultados obtidos pelo TEMPROT e DS-TEMPROT com os outras
abordagens da literatura considerando as medidas F,.x € [AuPRC na Ontologia de Funcao
Molecular no artigo “Protein Molecular Function Annotation Based on Transformer Em-
beddings” (Gabriel Bianchin de Oliveira, Hélio Pedrini e Zanoni Dias) [52], apresentado
na 11th Brazilian Conference on Intelligent Systems (BRACIS 2022). Todas as avaliagdes,
considerando as trés ontologias e todas as métricas de avaliagao, assim como outras analises,
como a classificacdo de termos raros, predicdo de dominios bioldogicos e um estudo da uti-
lizagdo de ajuste fino e aumentacao de dados estd presente no artigo “TEMPROT and

DS-TEMPROT: Protein Function Annotation using Transformers Embeddings and Homo-
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logy Search” (Gabriel Bianchin de Oliveira, Hélio Pedrini e Zanoni Dias), submetido para

um peridédico internacional.

6.5 Transformacao da Arquitetura para Transformers Longos

Por fim, adaptamos a arquitetura ProtBERT-BFD para aceitar sequéncias maiores (até
1022, no modelo ProtBERT-BFD-1022, e até 1534, na arquitetura ProtBERT-BFD-1534).
A metodologia utilizada para a adaptacao do modelo original para as novas variacoes é
apresentada no Apéndice C.

Comparamos o modelo que utiliza o ajuste fino e extracao de caracteristicas a partir da
sequéncia de aminodcidos com janela 500 (arquitetura ProtBERT-BFD), janela 1000 (mo-
delo ProtBERT-BFD-1022) e 1500 (arquitetura ProtBERT-BFD-1534). Para todas os mo-
delos, criamos janelas adicionais caso seja possivel (250, 500 e 750 dos ltimos aminodcidos da
primeira janela e 250, 500 e 750 primeiros aminodcidos da segunda janela, respectivamente).
Neste experimento, também utilizamos aumentagao de dados para todas as arquiteturas.

Os resultados para cada arquitetura na Ontologia de Fungao Molecular sdo apresentados

na Tabela 11. Notamos que a arquitetura ProtBERT-BFD-1022 atingiu o maior Fijax.

Tabela 11: Fj.x das arquiteturas de Transformers longos no conjunto de validacao da
Ontologia de Fungao Molecular.

Janela Frax

ProtBERT-BFD 0,681
ProtBERT-BFD-1022 0,686
ProtBERT-BFD-1534 0,682

6.6 Outros Resultados

Além das atividades relacionadas com o programa de doutorado, o candidato pretende
continuar colaborando com outras pesquisas relacionadas ao aprendizado de maquina, nao
relacionadas diretamente aos objetivos desta proposta.

Até o momento, o candidato foi autor ou coautor dos seguintes artigos:
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e “Algorithmic Fairness Applied to the Multi-Label Classification Problem” (Ana Paula
dos Santos Dantas, Gabriel Bianchin de Oliveira, Daiane Mendes de Oliveira, Hélio
Pedrini, Cid Carvalho de Souza e Zanoni Dias) [14], que serd apresentado na 18th In-

ternational Conference on Computer Vision Theory and Applications (VISAPP 2023).

e “Bias Assessment in Medical Imaging Analysis: a Case Study on Retinal OCT Image
Classification” (Gabriel Oliveira, Lucas David, Rafael Padilha, Ana Paula da Silva,
Francine de Paula, Lucas Infante, Lucio Jorge, Patricia Xavier e Zanoni Dias) [49],
apresentado na 14th International Conference on Agents and Artificial Intelligence

(ICAART 2022).

e “Ensemble of Patches for COVID-19 X-ray Image Classification” (Thiago Dong Chen,
Gabriel Bianchin de Oliveira e Zanoni Dias) [8], apresentado na 14th International

Conference on Agents and Artificial Intelligence (ICAART 2022).

e “Deep Learning-based COVID-19 diagnostics of low-quality CT images” (Daniel Fer-
ber, Felipe Vieira, Joao Dalben, Mariana Ferraz, Nicholas Sato, Gabriel Oliveira,

Rafael Padilha e Zanoni Dias) [21], apresentado no Brazilian Symposium on Bioinfor-

matics (BSB 2021).
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A Consideracgoes sobre AuPRC e IAuPRC

A medida AuPRC, junto com Fiax € Smin, € amplamente utilizada para avaliagao dos
métodos da literatura. Para obter esta métrica, utiliza-se dos valores de precisao e revocagao
em todos os limiares do cédlculo da medida Fiax.

Mesmo sendo uma das principais medidas utilizadas na literatura, a AuPRC possui des-
vantagens. Alguns métodos podem realizar classificagbes que possuem somente valores mais
altos de revocagao, que deveria ser recompensado pela medida, visto que valores mais altos
de revocagao indicam baixa presenca de falsos negativos. Entretanto, por nao conseguirem
predizer baixos valores de revocagao, a area sob a curva fica comprometida, principalmente
pela regido de baixa revocagdo. A Figura 5 apresenta um exemplo da curva precisdo e re-
vocagao de dois métodos, em que o método A obteve 0,584 e o método B atingiu 0,618 de
AuPRC. Pela Figura 5, fica evidente que a curva do método A é superior em quase todos os
pontos de revocagao em relacdo ao método B, porém o método A néo é capaz de predizer

valores baixos de revocagao, o que nao deveria ser uma punigao para este método.

Curva Precisao e Revocacao
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Figura 5: Avaliagdo considerando a métrica AuPRC dos métodos A e B.
Sendo assim, propomos a utilizagdo da métrica TAuPRC, conforme expressa na

Equagédo 6, na Segdo 4. A partir da interpolagdo aplicada com a medida AuPRC, a com-

paragao dos dois métodos fica mais justa, sendo que, com a interpolagéo, o método A atingiu



0,683 e 0 método B obteve 0,643. Os graficos dos dois métodos sao apresentados na Figura 6.
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Figura 6: Avaliacao considerando a métrica IAuPRC dos métodos A e B.
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B Meétodos Comparados

Para compararmos o nosso método baseado em PLN (TEMPROT) e o ensemble do nosso
método baseado em PLN com o alinhamento local de proteinas baseado no DIAMOND
(DS-TEMPROT), utilizamos os métodos de comparagao do desafio CAFA e métodos da
literatura. Para os métodos da literatura, selecionamos aqueles que possuem a classificagao
baseada em sequéncia de aminodcidos utilizando PLN e aprendizado de méquina, além de
possuirem o cédigo disponivel para reproducao. Para todos os métodos utilizados para
comparagao, reexecutamos cada um deles na base de dados utilizada nesta pesquisa. Des-

crevemos cada um das abordagens na sequéncia.

Ingénuo A primeira abordagem de comparacao que foi proposto pelo desafio CAFA é o
método ingénuo. Nele, a predigao de uma fungao f para uma proteina p no conjunto de teste
é igual a divisao do nimero de proteinas que contém aquela funcao especifica no conjunto
de treinamento Ny pelo nimero total de proteinas no conjunto de treinamento N, conforme

apresentado na Equagao 12.
Ny

Sp, f) = N

(12)

DIAMOND Score O segundo método para comparacao proposto pelo desafio CAFA
corresponde a utilizagao de ferramentas de alinhamento local para realizar a predigao. Para
isto, utilizamos o DIAMOND, assim como outros métodos da literatura [6, 34]. Para realizar
o alinhamento local entre as proteinas de teste ou validacao com as proteinas de treinamento,
utilizamos o e-value igual a 0,001 como valor méximo para este parametro e aplicamos a

Equacdo 1. Chamaremos este método de DIAMOND Score (DS) no restante deste texto.

DeepGO O método DeepGO [36] aplica trigramas na sequéncia de aminodcidos para
gerar as caracteristicas que seguem para uma rede convolucional. Ao final das camadas
convolucionais, a arquitetura possui neurénios no formato da hierarquia da ontologia em
questao. Este método pode utilizar caracteristicas de redes de interagao entre proteinas,

entretanto, nos nossos experimentos aplicamos somente a sequéncia para fazer uma com-
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paracao justa. O DeepGO possui restrigdes em relacao ao tamanho méaximo das proteinas

durante o treinamento, restringindo a 1.000 aminoéacidos por sequéncia.

DeepGOPlusCNN  Este método [34] é uma evolucao do método DeepGO, transformando
os aminodcidos em one-hot encoding e aplicando as sequéncias para redes convolucionais.
Assim como o modelo anterior, o0 DeepGOPlusCNN possui restrigoes em relagdo ao tamanho

méaximo de entrada durante o treinamento, com limite de 2.000 aminoacidos por proteina.

DeepGOPlus A partir das predigoes do DeepGOPlusCNN e do DS, a combinagao linear
entre os dois métodos é realizada, utilizando a mesma féormula utilizada no nosso ensemble
(Equagao 2), a fim de combinar o método baseado em deep learning com o alinhamento local
de proteinas. Para realizacao o ensemble, aplicamos os mesmos valores de « reportados pelos

autores [34].

TALE+Transformers Esta abordagem utiliza a arquitetura codificadora do Transfor-
mers original [70] para a sequéncia de aminodcidos e a organizacao da Ontologia Genética
para realizar a classificagdo. Para cada ontologia, os autores [6] aplicam um ensemble das
predigoes a partir de modificagoes na arquitetura Transformers, como a quantidade de blocos
codificadores e cabegas de atencao. Para os resultados envolvendo o TALE+Transformers,
aplicamos o ensemble conforme reportado pelos autores. Este método possui restricao em
relagao ao tamanho da sequéncia durante o treinamento, em que para sequéncias maiores do

que 1.000 aminoacidos, um trecho unico de tamanho igual a 1.000 aminoacidos é utilizado.

TALE+ Assim como utilizado no método DeepGOPlus, o método TALE+ [6] aplica a
combinagao linear entre as predigoes do TALE+Transformers com o DS. Para realizagao

o ensemble, aplicamos os mesmos valores de a reportados pelos autores [6].



C Adaptacao do ProtBERT-BFD para Transformers
Longos

A arquitetura LongFormer [2] apresenta o médulo atencional global e local, em que os tokens
comuns do texto conseguem analisar apenas uma janela préxima, enquanto o token CLS,
responsavel pelo entendimento da sentenga como um todo, continua de modo global. Com
esta adaptagdo, a complexidade do médulo de atengao cai de O(n?), referente a atengao
padrao das arquiteturas baseadas em BERT, para O(nk), com o médulo de atencao global e
local, em que n é o tamanho da sequéncia e k é o tamanho da janela, o que permite a entrada
de textos maiores comparado com os modelos com mddulo atencional com complexidade
quadrética.

No trabalho que apresenta o LongFormer, os autores mostraram que é possivel adaptar
um modelo que ja possui conhecimento para aceitar sequéncias maiores de entrada, ape-
nas alterando os médulos atencionais e pré-treinando ele com poucas amostras. Baseado
na adaptacao proposta pelo LongFormer, aplicamos o mesmo conceito para a arquitetura
ProtBERT-BFD, que consegue lidar com 510 aminoécidos, mais os dois tokens especiais da
arquitetura(CLS, de inicio da sequéncia, e SEP, de final da sequéncia), para sequéncias mai-
ores. Para isto, aplicamos o conceito de atencao por janela do LongFormer, considerando
a janela de tamanho igual a 512 para cada token, reduzindo a complexidade de quadratica
para linear. Vale ressaltar que o modelo ProtBERT-BFD possui a codificagao posicional de
tamanho 4096, entretanto, por usar atengao de todos os tokens para todos os tokens (atencao
quadratica), ndo é possivel, com o poder computacional disponivel, usar sequéncias maiores
que o 510.

Como pré-treinamento do modelo para sequéncias maiores, via adaptagao do médulo de
atencao, selecionamos aleatoriamente 10.000 sequéncias com mais de 510 aminoacidos até o
limite da arquitetura (1022 para ProtBERT-BFD-1022 e 1534 para ProtBERT-BFD-1534)
da base UniRef50 [11]. Para a adaptac@o e o pré-treinamento das arquiteturas adaptadas,
aplicamos a tarefa de predicao de tokens mascarados, conforme o treinamento da arquitetura

ProtBERT-BFD, com o mascaramento de 15% dos tokens. O pré-treinamento utilizou uma



época, conforme utilizado no trabalho do LongFormer para a adaptacao do RoBERTa para
modelo longo, com learning rate igual a 107>, batch size igual a 2 para o ProtBERT-BFD-
1022 e batch size igual a 1 para o ProtBERT-BFD-1534 e aquecimento com 500 sequéncias.
Todo o processo de pré-treinamento demorou cerca de 3 horas para a arquitetura ProtBERT-
BFD-1022 e 9 horas para a arquitetura ProtBERT-BFD-1534. Apés o pré-treinamento, as
arquiteturas podem receber o ajuste fino para a tarefa em que serao aplicadas. A Tabela 12

apresenta a quantidade de parametros de cada uma das arquiteturas.

Tabela 12: Comparativo da quantidade de parametros entre as arquiteturas ProtBERT-
BFD, ProtBERT-BFD-1022 e ProtBERT-BFD-1534.

Arquitetura Quantidade de Parametros
ProtBERT-BFD 419.931.136
ProtBERT-BFD-1022 380.019.712
ProtBERT-BFD-1534 380.544.000
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