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Introducao



Introducao

e Proteinas, aminoacidos e funcdes
e Sequenciamento de proteinas nos ultimos anos
e Custo para definicdo de funcdes

Proteinas sequenciadas Proteinas analisadas manualmente
UniProtKB/TrEMBL UniProtKB/Swiss-Prot
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Figura 1: Numero de proteinas sequenciadas e analisadas manualmente na
base UniProtKB.



Introducao

Métodos computacionais para classificacdo utilizando a sequéncia

Aprendizado de Maquina e Processamento de Linguagem Natural
(PLN)

Alinhamento local de proteinas

e Problemas na classificacdo:

e Limite de entrada dos modelos
e Pouca eficiéncia de modelos de PLN

Dependéncia de proteinas homdlogas anotadas
e Dificuldade na classificagdo de termos raros



Desenvolver uma abordagem capaz de predizer funcdes de proteinas
utilizando técnicas de PLN e alinhamento local de proteinas

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 predicdo de fungdes de proteinas

e Propor um método para realizar a predicdo de fun¢des 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



Questoes de Pesquisa

1. E possivel obter resultados competitivos utilizando redes
Transformers de processamento de linguagem natural na
classificacdo de func¢des de proteinas?

2. A utilizagdo de métodos baseados em alinhamento local de proteinas
pode auxiliar na predicao quando combinados com o modelo
baseado em processamento de linguagem natural?

3. Como tratar funcdes que estdo presentes em poucas amostras e
adaptar o método proposto para estes casos?

4. Qual é o impacto do uso de aumentacdo de dados durante o
treinamento de modelos baseados em Transformers?



Questoes de Pesquisa

5. Considerando técnicas baseadas em regras e métodos generativos,
qual é a melhor forma de aplicar aumentacdo de dados para a tarefa
sob investigacdo?

6. A adaptagdo de um modelo com limitagdo de entrada para um
modelo que aceite uma entrada maior pode melhorar os resultados
na tarefa de predicao de fungdes de proteinas?

7. E possivel transferir o conhecimento de um modelo maior (professor)
para um modelo menor (estudante) sem perder a eficdcia e
aumentar a eficiéncia?



Conceitos



Funcao de Proteina

e Anotacdo via Ontologia Genética (GO) [1]

Ontologia de Componente Celular (CC), Fun¢do Molecular (FM) e
Processo Biolégico (PB)

Grafo aciclico direcionado

Classificacdo multirrétulo
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Figura 2: Parte da ontologia de Fung¢do Molecular.
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Alinhamento Local de Proteinas

Subsequéncias de duas proteinas com alta similaridade

Matches, mismatches e gaps

VITILDMGP
VITILGM-P

Figura 3: Exemplo de matches, mismatches e gaps.

Matriz de pontuacao
bitscore e e-value

BLAST [2] e DIAMOND [3]
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Transformers

e Arquiteturas com mddulos atencionais utilizadas em PLN

Repres;ntacéo\ Saida d; Dados
Codificador Decodificador

Entrada de Dados

Figura 4: Arquitetura Transformer de maneira simplificada.

e Arquiteturas codificadora-decodificadora
e Transformer Vanilla [4]
e Arquiteturas codificadoras
e BERT [5], RoBERTa [6] e LongFormer [7]
e ProtBERT, ProtBERT-BFD [8], TAPE [9] e ESM [10]
e Arquiteturas decodificadoras
e Modelos GPT [11]
e ProtGPT2 [12] 15



Aumentacao de Dados

Aumentar a variabilidade dos dados

e Transformagdes nas amostras originais

Aumentagdes em PLN:
e Regras manuais
e Interpolagdo de dados ou rétulos
e Métodos generativos

Técnicas pouco aplicadas no dominio de proteinas

16



Zero-Shot Learning e Few-Shot Learning

Classes ndo presentes ou esparsamente representadas por poucas
amostras no treinamento

Zero-Shot Learning

Few-Shot Learning

Aplicacdes na predicdo de funcdes de proteinas [13, 14]
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Destilacao de Conhecimento

e Modelos robustos e pouco eficientes
e Aplicacdo de destilacdo de conhecimento:

e Arquitetura j3 treinada (professor)
e Arquitetura que recebe o conhecimento (estudante)
e Estudante imita o comportamento do professor

18



Trabalhos Relacionados

19



Baseada em homologia

Baseada em redes

Baseada em informacgao

Baseada em mineracdo de texto

e Baseada em sequéncia
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Métodos Baseados em Homologia

e Busca por proteinas homdlogas com fun¢des definidas
e Ferramentas de alinhamento local de proteinas:
e BLAST [2]
o DIAMOND [3]
e Presenca em métodos que usam junto com aprendizado de
méquina [15, 16, 17]

Problemas:

e Dependéncia de proteinas com fun¢des definidas significativamente
similares
e Dificuldade em homologia remota

21



Métodos Baseados em Redes

Anilise de redes de interacdes de proteinas

Utilizagdo como extratora de caracteristicas [18, 19]

e Presenca em métodos com outros tipos de caracteristicas [20]

Problemas:

e Dependéncia de redes de interagdo de proteinas
e Custo para a andlise laboratorial
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Métodos Baseados em Informacao

e Caracteristicas bioldgicas para a classificacdo:

e Caracteristicas estruturais [21]

Caracteristicas biofisicas [21]

Super-familias [22]
Dominio [22]

e Presenca em métodos que usam homologia, sequéncia e redes de
interagdo de proteinas [23, 24]
e Problemas:

e Dependéncia de dados bioldgicos
e Custo para andlise laboratorial
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Métodos Baseados em Mineracao de Texto

e Anidlise de textos cientificos

e Utilizacdo de processamento de linguagem natural [25]
e Problemas:

e Dependéncia de textos cientificos que relatem as fungdes
e Dificuldade para predizer fungdes de proteinas ainda n3o estudadas
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Métodos Baseados em Sequéncia

e Classificacdo usando a sequéncia de aminoacidos

e Utilizacdo de aprendizado de madquina e processamento de
linguagem natural:

e Redes convolucionais [15, 20]

Médulos atencionais [26]
TF-IDF [27]
Transformers [16, 17]
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Materiais e Métodos
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Metodologia

Processamento de Linguagem Natural

_i 5 [ Processamento da Cl = c da):
Entrada de Dados Saida de Dados

Proteina
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EPCLFVNRQDEFATCRLKNF -
GVAIAEPFSNYNPF o

Alinhamento Local

Figura 5: Visdo geral do método proposto.
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Metodologia

e Aumentacdo de dados

e Troca de aminoacidos com a matriz PAM [28]
e Insercdo e exclusdo aleatdria
e Métodos generativos

e Classificacao de termos raros

e Zero-Shot Learning
e Few-Shot Learning

e Destilacdo de conhecimento

e Arquitetura Transformers mais enxuta
e Redes recorrentes bidirecionais
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Base de Dados

e Bases do Critical Assessment of protein Function Annotation (CAFA)
e Base derivada do CAFA3 [29], criada por Kulmanov e Hoehndorf [15]
o CAFA3, CAFA4 e CAFA5

29



Bases de Dados

Tabela 1: Quantidade de proteinas no treinamento, validag3o e teste, e
quantidade de rétulos em cada uma das ontologias.

Ccc FM PB

Treinamento  45.309 32.421 47.691

Validagdo 4985 3587 5.252
Teste 1265 1137  2.392
Rétulos 551 677  3.992
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Métricas de Avaliacao

L4 Fmax
AuPRC
IAuPRC

L4 Smin
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1 sz (FEP(T)ANFET)

I(f € Pi(T)) (1)
ZZf (feEP(T)NfET)

I(feT) ()

Fim = mTax{Q x pr(7) x rc(T)}

pr(7) + re(7)
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AuPRC e IAuPRC

AuPRC:
e Gerada a partir do célculo do Frax
|IAuPRC:

e Métrica proposta durante a pesquisa

e Interpolagdo da AuPRC

pr(rc(7)) = max {pr(rc(7')) : 7 < 7' < 1} (4)
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IC(f) = — log(Pb(f|Pr(f))

ru(T):%Z S i)

i=1 fET,—Pi(r)

n

mi(T):%Z > oIc(n

i=1 feP;(v)—T;

Smin = min y/ru(7)? + mi(7)?
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Recursos Computacionais

e Bibliotecas

NumPy
scikit-learn

TensorFlow
Hugging Face
Matplotlib

ktrain

e Ambiente virtual

e Google Colaboratory
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Plano de Trabalho
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Tabela 2: Cronograma de atividades dividido em trimestres.

12 ano l 22 ano l 32 ano l 42 ano ]
20 0 2 2 0 2 S 2

Atividades {
’ [1]

il . . . .

2 . ° . ° . ° ° °

3| °

4 . . . . . . . . . . . .

5 . ° . ° . . .

6 . .

7 . . . .

8 . . .

9 ° ° .

10 . . .

11 . . . .

12 ° .

13 o °
14 .

1. Obtenc3o dos créditos obrigatérios em disciplinas do programa de
doutorado.

2. Participagdo no Programa de Estdgio Docente (PED).

3. Exame de Qualificagdo Especifico (EQE).
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Tabela 2: Cronograma de atividades dividido em trimestres.

’Atividadesl112131411121314111213141112]314]

1 . . . .

2 . . . . . . . .

3 .

4 ° o ° .o ° . ° . o ° o °

5 . . . . . . .

6 . .

7 o ° ° °

8 . [ .

9 . . .
10 ° ° °
11 . . . .
12 . .
13 o °
14 °

. Revisdo da Literatura.
. Construcdo do método baseado em PLN utilizando Transformers.
. Construcdo do método baseado em alinhamento local.

~N O O b

. Agregacao dos métodos baseados em PLN e alinhamento local.
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10.

11.

Tabela 2: Cronograma de atividades dividido em trimestres.

‘Alividades‘ 12 ano [ 22 ano I 3% ano S ons ‘
[TT2[s[et[z]s[at[z][3s[at[z][3]4]
1 e (o [ o | o
2 o | o | o | o | 0o | o | o | o
S °
4 e | o | o | o | o | @ | @ | @ (o | 0o (o [ o
5 o | o | o | o | 0o | o | @

6 ° | o

7 o | o | o | o

8 o | o | o

2 o | o | o

L0 o [ o | o

1 o | o | o | o

12 < T

= o | o
14 =

Avaliacao das técnicas de aumentacao de dados.

Adaptacio do modelo para Transformers longos.

Adaptacdo do modelo final para Zero-Shot Learning e Few-Shot
Learning.

Aplicacdo de destilagdo de conhecimento no modelo final.
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Tabela 2: Cronograma de atividades dividido em trimestres.

‘Atividades‘ 12 ano 22 ano ‘ 32 ano 42 ano ‘
[ 23 [e T2 a] 2] 3[a [T T2]3]4]
1 o | o | o | o
2 o | o | o | o | 0o | o | o | o
3 .

4 o | o | o | o | o | @ | 0o | o | 0o | e o | o

5 o | o | o | o | 0o | o | o

6 o | o

7 o | o | o | o

8 o | o | o

9 o | o | o

10 e | o | o

11 o | o | o | o

12 o | o

13 o | o
14 °

12. Escrita da tese.
13. Revisao da tese.

14. Defesa da tese.
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Resultados Preliminares
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Métodos Comparados

e Ingénuo

o BLASTp [2]

e DIAMOND Score (DS) [3]

e DeepGO [20]

e DeepGOPIlusCNN e DeepGOPlus [15]
e TALE+Transformers e TALE+ [16]

e ATGO e ATGO+ [17]

o Nossos métodos:

e TEMPROT
e DS-TEMPROT
e TEMPROT+

42



TEMPROT

e 5 77 8

Posicoes: 1 5 0 05 0

0 00 0

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

Figura 6: Exemplos das janelas criadas para o TEMPROT.

e Aumentacdo de dados via substituicao

Ajuste fino do ProtBERT-BFD

Extracdo de caracteristicas do token CLS

e Treinamento do meta-classificador
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Avaliacao nas Ontologias

Tabela 3: F.x € Smin dos nossos métodos 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 25,423
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
ATGO 0,684 0,616 0,547 9,437 7,228 22,228
TEMPROT 0,689 0,643 0,499 9,209 6,973 23,652
DS 0,593 0,572 0,519 9,957 7,164 23,066
BLASTp 0,637 0,620 0,561 9,795 6,805 22,183
DeepGOPlus 0,677 0,619 0,553 9,515 7,090 22,648
TALE+ 0,681 0,631 0,555 9,363 6,949 22,615
ATGO+ 0,690 0,652 0,589 9,286 6,617 21,233
DS-TEMPROT 0,692 0,658 0,562 9,187 6,761 22,504
TEMPROT+ 0,692 0,662 0,581 9,169 6,662 21,892
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Avaliacao nas Ontologias

Tabela 4: AuPRC e IAuPRC dos nossos métodos e dos métodos da literatura
no conjunto de teste das trés ontologias (CC, FM e PB).

AuPRC IAuPRC

Método CcC FM PB CcC FM 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
DeepGOPIusCNN 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
ATGO 0,667 0,623 0506 0,724 0,632 0,524
TEMPROT 0,639 0561 0459 0,719 0,664 0,483
DS 0,237 0,320 0,286 0,483 0,462 0,417
BLASTp 0,380 0,360 0,402 0,586 0,562 0,502
DeepGOPlus 0,638 0559 0514 0,717 0,635 0,536
TALE+ 0,643 0,621 0547 0,724 0,643 0,540
ATGO+ 0,660 0,650 0550 0,731 0,689 0,571
DS-TEMPROT 0,648 0584 0510 0,724 0,683 0,540
TEMPROT+ 0,641 0595 0529 0,728 0,689 0,558
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Resultados Principais

e “Predicao de Fung¢des Moleculares de Proteinas utilizando
Aprendizado de Maquina” (Felipe Lopes de Mello, Gabriel Bianchin
de Oliveira e Zanoni Dias) [30], apresentado no relatério técnico
(2021).

e “Prediction of Protein Molecular Functions Using Transformers”
(Felipe Lopes de Mello, Gabriel Bianchin de Oliveira, Hélio Pedrini e
Zanoni Dias) [31], apresentado na 21Ist International Conference on
Artificial Intelligence and Soft Computing (ICAISC 2022).
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Resultados Principais

e "Protein Molecular Function Annotation Based on Transformer
Embeddings” (Gabriel Bianchin de Oliveira, Hélio Pedrini e Zanoni
Dias) [32], apresentado na 11th Brazilian Conference on Intelligent
Systems (BRACIS 2022).

e "TEMPROT: Protein Function Annotation using Transformers
Embeddings and Homology Search” (Gabriel Bianchin de Oliveira,
Hélio Pedrini e Zanoni Dias), submetido para um periédico

internacional (2023).
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Outros Resultados

e "Deep Learning-based COVID-19 diagnostics of low-quality CT
images” (Daniel Ferber, Felipe Vieira, Jodo Dalben, Mariana Ferraz,
Nicholas Sato, Gabriel Oliveira, Rafael Padilha e Zanoni Dias) [36],
apresentado no Brazilian Symposium on Bioinformatics (BSB 2021).

e “Ensemble of Patches for COVID-19 X-ray Image Classification”
(Thiago Dong Chen, Gabriel Bianchin de Oliveira e Zanoni
Dias) [35], apresentado na 14th International Conference on Agents

and Artificial Intelligence (ICAART 2022).
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Outros Resultados

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) [34],
apresentado na 14th International Conference on Agents and
Artificial Intelligence (ICAART 2022).

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) [33], apresentado na 18th International
Conference on Computer Vision Theory and Applications (VISAPP
2023).
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Préximas Etapas

50



mas Etapas

Aumentacdo de Dados:
e Inclusdo e exclusdo aleatdria de aminodcidos
e Métodos generativos
e Combinacdo de aumenta¢des

Transformers longos:

e Adaptagdo do método para Transformers longos

Classificacdo de termos raros:

e Zero-Shot Learning
e few-Shot Learning

Destilacao de conhecimento:

e Adaptagcdo do método para arquiteturas mais eficientes
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