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Introducao



Introducao

e Proteinas, aminoacidos e fun¢des
e Sequenciamento de proteinas nos ultimos anos

e Custo para definicdo de funcdes
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Figura 1: Quantidade de proteinas sequenciadas na base UniProt e proteinas

analisadas manualmente na base GOA.



Introducao

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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Introducao

Métodos computacionais para classificacdo utilizando a sequéncia

Aprendizado de Maquina e Processamento de Linguagem Natural

e Alinhamento local de proteinas

Continua sendo um problema desafiante
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Questoes de Pesquisa

1. A utilizagdo de métodos baseados em ensemble de aprendizado de
maquina com alinhamento local de proteinas apresenta melhorias em
relacdo a cada uma das abordagens separadamente?

2. Qual é a melhor técnica para agregar as classificacdes de cada
método individualmente (aprendizado de maquina e alinhamento
local), considerando ambas as predicdes em um modelo
de ensemble?

3. Qual é o impacto de utilizar os resultados do alinhamento local para
alimentar o modelo de aprendizado de maquina?

4. A transformacdo das caracteristicas extraidas pelo modelo
Transformer pode ser manipulada para uma representacdo de
imagem, auxiliando na classificacdo?

5 E possivel criar uma abordagem que utilize menos recursos
computacionais e mantenha o resultado de um modelo mais
complexo para a tarefa de classificacdo de fun¢des de proteinas?
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Trabalhos Relacionados
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Trabalhos Relacionados

e Métodos baseados em sequéncia de aminoacidos

e Aprendizado de Maquina
e Alinhamento Local
e Ensemble de Aprendizado de Mdquina com Alinhamento Local
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Métodos Comparados

Tabela 1: Métodos de aprendizado de maquina comparados com a
metodologia proposta.

Método Transformers  Sequéncia Inteira  Limite da Sequéncia Analisada
PFmulDL [2] x x 2.000
DeepGO 3] X X 1.000
DeepGOCNN [4] % X 2.000
TALE [5] v x 1.000
ATGO [6] v X 1.022
PU-GO [7] v X 1.022
PROTGOAT [8] v x 1.022
InterLabelGO [9] v X 1.022
TEMPROT [10] v v —
MAGO [11] v v —
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Métodos Comparados

Tabela 2: Métodos de ensemble de aprendizado de mdquina com alinhamento

local comparados com a metodologia proposta.

Método Transformers  Sequéncia Inteira  Alinhamento Local
DIAMOND [12] = = —
BLASTp [13] — — —
DeepGOPIlus [4] X X DIAMOND
TALE+ [5] v X DIAMOND
ATGO+ [6] v X BLASTp
PU-GO+Diamond [7] v X DIAMOND
InterLabelGO+ [9] v X DIAMOND
TEMPROT+ [10] v v BLASTp
MAGO+ [11] v v BLASTp
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Materiais
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Base de Dados

e Conjunto de dados baseado no CAFA5 [14]

e Divisdo dos dados do CAFA5 em 80% para treinamento, 10% para
validacdo e 10% para teste

e Nimero de termos em cada ontologia:

e Componente Celular (CC): 498
e Fungdo Molecular (FM): 499
e Processo Bioldgico (PB): 500
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Base de Dados

Tabela 3: Nimero de proteinas e termos na base CAFA5.

CcC FM PB
Treinamento 74.328 62.909 73.768
Validacdo 9.292 7.864 9.221
Teste 9.292 7.864 9.221

Termos 498 499 500
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Métricas de Avaliacao

o Frax

o Fr .

o Wy

® Smin

e AuPRC

e |IAuPRC

e Testes estatisticos:

e Teste de lvan-Davenport
e Teste de Nemenyi

19



Métodos

20
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Figura 3: Visdo geral do SUPERMAGO.
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SUPERMAGO - Extracao de Caracteristicas

e Sem pré-processamento para sequéncias de até 1.022 aminodcidos

e Pré-processamento para sequéncias com mais do que 1.022
aminodcidos:

e Divisdo em subsequéncias de até 1.022 aminoacidos
e Janela deslizante sem sobreposi¢ao

e Ultimas cinco camadas do ESM2 T36 [15] e ProtT5 [16]
e Média das representacdes de cada token

e Pods-processamento para sequéncias que foram divididas:

e Média por posicdo do vetor de caracteristicas
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SUPERMAGO - Extracao de Caracteristicas
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Figura 4: Processo de extragdo de caracteristicas.
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SUPERMAGO - Classificacao por Camada

e Dez modelos multilayer perceptron

e Cada modelo especializado em cada representacdo do ESM2 T36 ou
ProtTh

e Modelo com 2 camadas com 4.096 neur6nios com funcdo de

ativacao RelLU

24



SUPERMAGO - Agregacao
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Figura 5: Agregacdo por stacking.
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SUPERMAGO+

e Ensemble do SUPERMAGO com o DIAMOND

DIAMOND baseado no alinhamento com o treinamento

Parametro e-value com valor maximo de 0,001

P(p,t) = > sce Ts x bitscore(p, s) )
po= > <k bitscore(p, s)

e Adaptacdo do stacking para o SUPERMAGO+
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SUPERMAGOv2
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Figura 6: Visdo geral do SUPERMAGOv2.
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SUPERMAGOV2 - Extra de Caracteristicas

Mesma extracdo do SUPERMAGO

Sem pré-processamento para sequéncias de até 1.022 aminoacidos

Pré-processamento para sequéncias com mais do que 1.022
aminoacidos:

e Divisdo em subsequéncias de até 1.022 aminoacidos
e Janela deslizante sem sobreposicao

Ultimas trés camadas do ESM2 T36 [15] e ProtT5 [16]
Média das representacdes de cada token

Pds-processamento para sequéncias que foram divididas:

e Média por posicdo do vetor de caracteristicas
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SUPERMAGOV2 - Classificacao por Rede Neural

e Modelo multilayer perceptron com duas entradas:

e Vetor de caracteristicas da proteina analisada
e Vetor de caracteristicas da ponderagdo de alinhamentos

e Vetor de caracteristicas ponderadas por alinhamento local com
DIAMOND considerando o conjunto de treinamento

e Pardmetro e-value com valor maximo de 0,001

bitscore(p, s) x ID(p, s)
> _sce bitscore(p, s) x ID(p, s)
nident(p, s)

W(p,s) = (2)

ID(p,s) = (3)

max(tam,, tam) '

e Vetor de caracteristicas da proteina analisada usada como vetor de
caracteristicas da ponderacdo de alinhamentos caso a proteina n3o
tenha alinhamentos com o treinamento
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SUPERMAGOV2 - Classificacao por Rede Neural
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Figura 7: Rede neural do SUPERMAGOV2.
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SUPERMAGOV2 - Classificacao por Imagem

e Concatenacdo dos vetores da proteina analisada das camadas
correspondentes do ESM2 T36 e ProtT5:
e 36 (ESM2 T36) com 24 (ProtT5); 35 (ESM2 T36) com 23
(ProtT5); e 34 (ESM2 T36) com 22 (ProtT5)
e Aplicacdo da fungdo sigmoide para normalizar os valores dos vetores

e Redimensionamento para matrizes de 64x56 e geracdo da imagem

Figura 8: Exemplos de imagens geradas.

e Classificagdo com ResNet50 [17]
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SUPERMAGOvV2 - Agregacao

e Mesma agregacdo do SUPERMAGO

e Utilizagao do stacking
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SUPERMAGOv2+

e Ensemble do SUPERMAGOvV2 com o DIAMOND

DIAMOND baseado no alinhamento com o treinamento

Parametro e-value com valor maximo de 0,001

P(p.t) = > sce Ts x bitscore(p,s) x ID(p, s) ()
Pt} = > <cE bitscore(p, s) x ID(p, s)

e Adaptacdo do stacking para o SUPERMAGOv2+
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Resultados
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Resultados - Aprendizado de Maquina

Tabela 4: Resultados para a ontologia de Componente Celular considerando
os métodos de aprendizado de maquina. O melhor resultado para cada métrica
estd em negrito e o segundo melhor valor estd sublinhado.

Método Frox  Fiac  WFmax  Swmin  AuPRC  IAuPRC
PFmulDL 0707 0672 0529 11,320 0770 0,766
DeepGO 0,655 0612 0416 12,923 0580 0,690
DeepGOCNN 0678 0641 0475 11,816 0731 0,726
TALE 0693 0,656 0506 11,647 0657 0,753
ATGO 0724 0691 0562 10829 0696 0,790
PU-GO 0692 0655 0510 11,924 0637 0,710
PROTGOAT 0763 0736 0630 9463 0775 0,841
InterLabelGO 0,778 0,754 0,620 9,201 0818 0,785
TEMPROT 0731 0699 0569 10622 0731 0,790
MAGO 0755 0,727 0615 9,661 0807 0,829

SUPERMAGO 0,769 0,743 0,641 9,211 0,804 0,848

SUPERMAGOv2 0,786 0,764 0,678 9,305 0,862 0,848 ;
5




Resultados - Aprendizado de Maquina

5 7 8 9
L | | |
SUPERMAGOvV2 TEMPROT
SUPERMAGO ——— PFmulDL
InterLabelGO —— PU-GO
PROTGOAT TALE
MAGO DeepGOCNN
ATGO DeepGO

Figura 9: Teste de Nemenyi para a ontologia de Componente Celular

considerando os métodos de aprendizado de maquina (métrica Frax). 36



Resultados - Aprendizado de Maquina

Tabela 5: Resultados para a ontologia de Funcao Molecular considerando os
métodos de aprendizado de maquina. O melhor resultado para cada métrica
estd em negrito e o segundo melhor valor estd sublinhado.

Método Frnax Frax WFmax Smin AuPRC  [AuPRC
PFmulDL 0,693 0,628 0,568 7,494 0,622 0,717
DeepGO 0,465 0,387 0,295 10,800 0,149 0,295
DeepGOCNN 0,688 0,622 0,565 7,499 0,706 0,697
TALE 0,685 0,618 0,556 7,492 0,584 0,717
ATGO 0,749 0,700 0,650 6,416 0,701 0,793
PU-GO 0,703 0,642 0,580 7,368 0,547 0,720
PROTGOAT 0,794 0,756 0,716 5318 0,732 0,855
InterLabelGO 0,807 0,773 0,737 5,203 0,841 0,787
TEMPROT 0,762 0,716 0,671 6,117 0,662 0,806
MAGO 0,793 0,755 0,716 5405 0,793 0,851

SUPERMAGO 0,802 0,766 0,727 5,267 0,827 0,865

SUPERMAGOv2 0,814 0,782 0,747 5,140 0,642 0,846 X
7




Resultados - Aprendizado de
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Figura 10: Teste de Nemenyi para a ontologia de Fungcdao Molecular
considerando os métodos de aprendizado de maquina (métrica Fax).
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Resultados - Aprendizado de Maquina

Tabela 6: Resultados para a ontologia de Processo Biolégico considerando os
métodos de aprendizado de maquina. O melhor resultado para cada métrica
estd em negrito e o segundo melhor valor estd sublinhado.

Método Frnax Frax WFmax Smin AuPRC  [AuPRC
PFmulDL 0,460 0,416 0,367 22,625 0,489 0,483
DeepGO 0,372 0,328 0,280 25,304 0,293 0,365
DeepGOCNN 0,497 0,448 0,413 21,044 0,521 0,515
TALE 0,427 0387 0,343 24,023 0,381 0,436
ATGO 0,505 0,467 0,427 22,003 0,497 0,529
PU-GO 0,463 0426 0,374 23,490 0,413 0,371
PROTGOAT 0,572 0538 0,503 19,362 0,567 0,622
InterLabelGO 0,638 0609 058 17,546 0,614 0,664
TEMPROT 0,514 0472 0,427 21,355 0,483 0,537
MAGO 0,555 0,520 0,483 20,045 0,574 0,593

SUPERMAGO 0,582 0,550 0,516 19,103 0,609 0,630

SUPERMAGOv2 0,644 0,615 0,594 17,874 0,634 0,691 2




Resultados - Aprendizado de Maquina
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Figura 11: Teste de Nemenyi para a ontologia de Processo Biolégico
considerando os métodos de aprendizado de maquina (métrica Frax).
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Resultados - Ensemble

Tabela 7: Resultados para a ontologia de Componente Celular considerando
os métodos de ensemble de aprendizado de maquina com alinhamento local. O
melhor resultado para cada métrica estd em negrito e o segundo melhor valor
estd sublinhado.

Método Fmax  Fl.. WFmax  Smin  AuPRC  IAuPRC
DIAMOND 0,699 0,677 0586 10,031 0,441 0,673
BLASTp 0712 0,686 0582 10,340 0528 0,729
DeepGOPIlus 0,738 0,709 0594 10,006 0,802 0,799
TALE+ 0,753 0,726 0,620 9,644 0737 0,822
ATGO+ 0,743 0,714 0,603 10,082 0722 0,819
PU-GO+Diamond 0,751 0,723 0,622 9,890 0,729 0,801
InterLabelGO+ 0775 0,752 0661 9361 0835 0,826
TEMPROT+ 0752 0,724 0614 9868 0752 0,822
MAGO+ 0,774 0,748 0649 9,157 0815 0,844

SUPERMAGO+ 0,777 0,753 0,658 8,892 0,813 0,857
SUPERMAGOv2+ 0,789 0,766 0,678 8,929 0,856 0,853
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Resultados - Ensemble

CD
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Figura 12: Teste de Nemenyi para a ontologia de Componente Celular
considerando os métodos de ensemble de aprendizado de maquina com

alinhamento local (métrica Frax).
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Resultados - Ensemble

Tabela 8: Resultados para a ontologia de Funcao Molecular considerando os
métodos de ensemble de aprendizado de maquina com alinhamento local. O
melhor resultado para cada métrica estd em negrito e o segundo melhor valor
estd sublinhado.

Método Fmax  Fla.  WFmax  Smin AuPRC  IAuPRC
DIAMOND 0742 0712 0,679 5579 0454 0716
BLASTp 0763 0,728 0,692 5613 0553 0,774
DeepGOPlus 0784 0744 0,709 5573 0832 0825
TALE+ 0770 0727 0,685 5777 0,707 0,820
ATGO+ 0787 0749 0,710 5557 0,749 0,846
PU-GO+Diamond 0,793 0,753 0,717 5453 0,689 0,829
InterLabelGO+ 0806 0773 0,736 5232 0,859 0,847
TEMPROT+ 0794 0756 0,717 5437 0,734 0,849
MAGO+ 0801 0765 0,728 5285 0,806 0,860

SUPERMAGO+ 0,809 0,775 0,739 5,100 0,839 0,874
SUPERMAGOv2+ 0,815 0,782 0,747 5,057 0,865 0,863
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Resultados - Ensemble

CcD
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Figura 13: Teste de Nemenyi para a ontologia de Funcdao Molecular
considerando os métodos de ensemble de aprendizado de maquina com
alinhamento local (métrica Fmax).
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Resultados - Ensemble

Tabela 9: Resultados para a ontologia de Processo Bioldgico considerando os
métodos de ensemble de aprendizado de maquina com alinhamento local. O
melhor resultado para cada métrica estd em negrito e o segundo melhor valor
estd sublinhado.

Método Fmax  Ffae  WFmax  Smin  AuPRC  IAuPRC
DIAMOND 0588 0566 0541 18,524 0455 0,571
BLASTp 0576 0550 0521 19,470 0,495 0,590
DeepGOPlus 0601 0568 0542 18121 0,636 0,631
TALE+ 0580 0549 0524 18,792 0562 0,608
ATGO+ 0569 0538 0509 19,669 0572 0,605
PU-GO+Diamond ~ 0,620 0,566 0,542 18,488 0,595 0,622
InterLabelGO+ 0,647 0617 0594 17,080 0,680 0,676
TEMPROT+ 0588 0558 0528 18,087 0578 0,624
MAGO+ 0,615 0585 0559 18,092 0,635 0,660

SUPERMAGO+ 0,619 0591 0,566 17,702 0,645 0,670
SUPERMAGOv2+ 0,652 0,625 0,603 16,996 0,633 0,696
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Resultados - Ensemble

CD
—
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SUPERMAGOv2+ TALE+
InterLabelGO+ PU-GO+DIAMOND
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Figura 14: Teste de Nemenyi para a ontologia de Processo Bioldgico
considerando os métodos de ensemble de aprendizado de maquina com

alinhamento local (métrica Frax).
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Servidor Web
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SUPERMAGO+Web e SUPERMAGOv2+Web

Substituicdo do ESM2 T36 pelo ESM2 T12 [15]
Aplicagdo do LoRA [18] com int4 [19] e precisdo bfloat16

Adaptac¢les necessarias pela troca de arquitetura

Servidor web disponivel em supermago.ic.unicamp.br

48


supermago.ic.unicamp.br

Resultados

Tabela 10: Resultados para a ontologia de Componente Celular considerando
os métodos de ensemble de aprendizado de maquina com alinhamento local e
suas versoes eficientes em meméria.

Método Frnax Frax  WFmax Smin AuPRC  1AuPRC

SUPERMAGO+ 0,777 0,753 0,658 8,892 0,813 0,857
SUPERMAGO+Web 0,775 0,750 0,653 9,015 0,813 0,853

SUPERMAGOv2+ 0,789 0,766 0,678 8,929 0,856 0,853
SUPERMAGOv2+Web 0,785 0,762 0,673 9,012 0,852 0,853
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Resultados

CD

—_—

6 7 8 9
L |

SUPERMAGOV2+ I TALE+
SUPERMAGOv2+Web TEMPROT+
SUPERMAGO+ —— ATGO+
SUPERMAGO+Web PU-GO+DIAMOND
MAGO+ DeepGOPlus
InterLabelGO+ BLASTp
DIAMOND

Figura 15: Teste de Nemenyi para a ontologia de Componente Celular
considerando os métodos de ensemble de aprendizado de maquina com

alinhamento local e suas versdes eficientes em memdria (métrica Frmax)- 50



Resultados

Tabela 11: Resultados para a ontologia de Funcdo Molecular considerando os
métodos de ensemble de aprendizado de mdquina com alinhamento local e suas
versoes eficientes em memdria.

Método Frnax Frax  WFmax Smin AuPRC  1AuPRC

SUPERMAGO+ 0,809 0,775 0,739 5,100 0,839 0,874
SUPERMAGO+Web 0,809 0,775 0,739 5,128 0,838 0,871

SUPERMAGOv2+ 0,815 0,782 0,747 5,057 0,865 0,863
SUPERMAGOv2+Web 0,812 0,780 0,745 5,110 0,698 0,865
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Resultados

SUPERMAGOV2+

SUPERMAGO+

SUPERMAGO+Web

SUPERMAGOV2+Web

InterLabelGO+

MAGO+

CD

TEMPROT+

PU-GO+DIAMOND

DeepGOPIlus

ATGO+

BLASTp

TALE+

— DIAMOND

Figura 16: Teste de Nemenyi para a ontologia de Funcdao Molecular

considerando os métodos de ensemble de aprendizado de maquina com

alinhamento local e suas versdes eficientes em memdria (métrica Frmax). 52



Resultados

Tabela 12: Resultados para a ontologia de Processo Biolégico considerando
os métodos de ensemble de aprendizado de maquina com alinhamento local e
suas versoes eficientes em meméria.

Método Frnax Frax  WFmax Shin AuPRC  |AuPRC

SUPERMAGO+ 0,619 0,591 0,566 17,702 0,645 0,670
SUPERMAGO+Web 0,617 0,589 0,563 17,785 0,636 0,664

SUPERMAGOv2+ 0,652 0,625 0,603 16,996 0,633 0,696
SUPERMAGOv2+Web 0,647 0,619 0,597 17,247 0,643 0,693
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Resultados

CD
—_—
5 6 7 8
L | |
SUPERMAGOV2+ T DeepGOPIlus
SUPERMAGOV2+Web TEMPROT+
InterLabelGO+ TALE+
SUPERMAGO+ PU-GO+DIAMOND
SUPERMAGO+Web ‘4— DIAMOND
MAGO+ — ATGO+
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Figura 17: Teste de Nemenyi para a ontologia de Processo Biolégico
considerando os métodos de ensemble de aprendizado de maquina com

alinhamento local e suas versdes eficientes em memdria (métrica Frmax)- 54



Conclusdes
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Conclusoes

e Métodos propostos:
e SUPERMAGO e SUPERMAGOv2
o SUPERMAGO+ e SUPERMAGOv2+
e SUPERMAGO+Web e SUPERMAGOvV2+Web
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e Nova métrica chamada IAuPRC

Avaliacdo de técnicas de agregacao de classificadores

Alinhamentos locais como caracteristicas para aprendizado de

maquina

Tratamento da tarefa como classificacdo de imagens
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Questoes de Pesquisa

1. A utilizagdo de métodos baseados em ensemble de aprendizado de
maquina com alinhamento local de proteinas apresenta melhorias em
relacdo a cada uma das abordagens separadamente?

R: Os resultados da pesquisa indicam que a combinac3o via ensemble
supera as abordagens individualmente, conforme outros estudos da
literatura.
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Questoes de Pesquisa

2. Qual é a melhor técnica para agregar as classificacdes de cada
método individualmente (aprendizado de maquina e alinhamento
local), considerando ambas as predicdes em um modelo
de ensemble?

R: Comparando as estratégias de combinagdo linear simples,
amplamente utilizada nos métodos estado da arte, com o stacking,
esta ultima abordagem se mostrou superior. Isto ocorre devido a
maior complexidade que esse modelo consegue capturar.
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Questoes de Pesquisa

3. Qual é o impacto de utilizar os resultados do alinhamento local para
alimentar o modelo de aprendizado de maquina?

R: A utilizacdo de resultados do alinhamento local como caracteristica
de entrada de modelos de aprendizado de maquina teve um impacto
positivo, contribuindo para a melhoria dos resultados quando
comparado com a n3o utilizando dessa informacao.
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Questoes de Pesquisa

4. A transformacgdo das caracteristicas extraidas pelo modelo
Transformer pode ser manipulada para uma representacdo de
imagem, auxiliando na classificacao?

R: A conversdo de vetores de caracteristicas extraidos de modelos
Transformers em imagens contribuiu positivamente para a
classificacdo, agregando informagdes complementares as demais
estratégias de classificacdo e tratando o problema de forma
multimodal.
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Questoes de Pesquisa

5. E possivel criar uma abordagem que utilize menos recursos
computacionais e mantenha o resultado de um modelo mais
complexo para a tarefa de classificacdo de fun¢les de proteinas?

R: A combinagdo de técnicas como quantizacdo com int4, adaptagao
de pesos com LoRA e uso de precisdo computacional bfloat16,
aliada a substituicao de arquiteturas mais pesadas por modelos mais
leves para a extragdo de caracteristicas, permitiu o desenvolvimento
de métodos com desempenho estatisticamente equivalente aos
modelos mais complexos. Sendo assim, os modelos menores
reduzem significativamente a demanda computacional e mantém
resultados competitivos.
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e Melhoria dos resultados em PB
e Integracao de outros dados de proteinas

e Entender o porqué das classificacbes dos modelos computacionais
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Trabalhos Futuros

e Integracao de outros tipos de dados:

e Estruturas tridimensionais
e Redes de interacdes de proteinas

e Interpretabilidade
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Publicacoes

e "SUPERMAGOV2: Protein Function Prediction via Transformer
Embeddings and Bitscore-Weighted Features” (Gabriel Bianchin de
Oliveira, Hélio Pedrini e Zanoni Dias), em avaliacdo em uma revista
internacional;

e "SUPERMAGO: Protein Function Prediction based on Transformer
Embeddings” (Gabriel Bianchin de Oliveira, Hélio Pedrini e Zanoni
Dias) [20], publicado na revista PROTEINS: Structure, Function,
and Bioinformatics, 2025;

e ‘Integrating Transformers and AutoML for Protein Function
Prediction” (Gabriel Bianchin de Oliveira, Hélio Pedrini e Zanoni
Dias) [11], apresentado na 46th Annual International Conference of
the IEEE Engineering in Medicine and Biology Society (EMBC
2024);
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Publicacoes

e "“Scaling Up ESM2 Architectures for Long Protein Sequences
Analysis: Long and Quantized Approaches” (Gabriel Bianchin de
Oliveira, Hélio Pedrini e Zanoni Dias) [21], apresentado na 17th
Brazilian Symposium on Bioinformatics (BSB 2024);

e "TEMPROT: Protein Function Annotation using Transformers
Embeddings and Homology Search” (Gabriel Bianchin de Oliveira,
Hélio Pedrini e Zanoni Dias) [10], publicado na revista BMC
Bioinformatics, 2023;

e “Protein Molecular Function Annotation Based on Transformer
Embeddings” (Gabriel Bianchin de Oliveira, Hélio Pedrini e Zanoni
Dias) [22], apresentado na 11th Brazilian Conference on Intelligent
Systems (BRACIS 2022);
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Publicacoes

“Prediction of Protein Molecular Functions Using Transformers”
(Felipe Lopes de Mello, Gabriel Bianchin de Oliveira, Hélio Pedrini e
Zanoni Dias) [23], apresentado na 21st International Conference on
Artificial Intelligence and Soft Computing (ICAISC 2022);

e “Predicdo de Fung¢des Moleculares de Proteinas utilizando
Aprendizado de Maquina” (Felipe Lopes de Mello, Gabriel Bianchin
de Oliveira e Zanoni Dias) [24], relatério técnico relativo ao Projeto

Final de Graduagdo do aluno Felipe Lopes de Mello (2021).
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Outras Contribuicoes

e “Fair Age Prediction through ILP-Based Multi-Attribute Training
Subset Selection” (Ana Paula dos Santos Dantas, Gabriel Bianchin
de Oliveira, Hélio Pedrini, Cid Carvalho de Souza e Zanoni Dias), em
avaliacdo em uma revista internacional;

e "“The Multi-attribute Fairer Cover Problem” (Ana Paula dos Santos
Dantas, Gabriel Bianchin de Oliveira, Hélio Pedrini, Cid Carvalho de
Souza e Zanoni Dias) [25], apresentado na 12th Brazilian
Conference on Intelligent Systems (BRACIS 2023);

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) [26], apresentado na 18th International
Conference on Computer Vision Theory and Applications (VISAPP
2023);
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Outras Contribuicoes

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) [27],
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) [28], 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 Ferber, Felipe Vieira, Jodo Dalben, Mariana Ferraz,
Nicholas Sato, Gabriel Oliveira, Rafael Padilha e Zanoni Dias) [29],
apresentado na 14th Brazilian Symposium on Bioinformatics (BSB
2021).
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