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Resumo

As funções desempenhadas pelas proteínas são essenciais para os processos biológicos em
qualquer organismos. Entretanto, a anotação experimental dessas funções é um processo
custoso e demorado. Nesse contexto, as redes de interações proteína-proteína (PPI) oferecem
informações valiosas para a inferência funcional, uma vez que proteínas que interagem fre-
quentemente podem compartilhar funções biológicas similares. Este trabalho propõe o uso de
técnicas de aprendizado profundo para a anotação de funções de proteínas, utilizando dados
de pontuações de confiança para evidências de PPI obtidos da base STRING. Por tratar-se de
uma tarefa de aprendizado supervisionado e de classificação multirrótulo, exploraremos abor-
dagens que abrangem desde métodos mais simples para dados tabulares, como redes neurais
e modelos baseados em árvores aleatórias, até representações mais complexas. Estas incluem
a conversão dos dados tabulares em imagens para a aplicação de redes convolucionais, bem
como o uso de redes neurais baseadas em grafos para investigar as propriedades estruturais
das interações proteína-proteína e comparar os melhores modelos desenvolvidos com outros
métodos do estado da arte que utilizam dados de redes de interações. Por fim, investigaremos
estratégias híbridas que combinem dados de sequências de aminoácidos ou estruturas tridi-
mensionais de proteínas com nossa abordagem baseada em dados de redes de interações. Em
particular, pretendemos integrar nossa abordagem final a um modelo baseado em sequências
desenvolvido em pesquisas anteriores do grupo, ampliando assim as possibilidades de análise
e predição funcional.



Capítulo 1

Introdução

Neste capítulo, introduzimos o tema e a motivação da pesquisa, destacando os principais
objetivos, além de apresentar a organização geral deste documento.

1.1 Motivação e Contexto
As proteínas desempenham um papel fundamental como blocos de construção da vida, sendo
essenciais para uma ampla gama de funções biológicas, incluindo especificidade de ligação,
estabilidade mecânica, catálise de reações bioquímicas, transporte e transdução de sinal [1,
2]. A importância das proteínas está intimamente ligada à sua participação em processos
biológicos e moleculares, sendo determinantes para o funcionamento celular de organismos
vivos [3]. Essa relevância torna a compreensão de suas funções indispensável em diversas
áreas, como a biotecnologia e o desenvolvimento de novos fármacos, uma vez que muitas
terapias dependem de proteínas-alvo específicas para o tratamento de doenças [4].

Para organizar e descrever as funções das proteínas, o Gene Ontology (GO) as categoriza
em classes funcionais hierarquicamente relacionadas, estruturadas em três ontologias: Função
Molecular (do inglês, Molecular Function – MF), que descreve as atividades bioquímicas
específicas realizadas pelas proteínas; Processo Biológico (do inglês, Biological Process – BP),
que se refere aos contextos biológicos mais amplos nos quais as proteínas estão envolvidas;
e Componente Celular (do inglês Cellular Component – CC), que indica onde as proteínas
estão localizadas ou atuam dentro da célula [5].

Apesar do notável progresso tecnológico e do crescente desenvolvimento dos campos da
genômica e proteômica, que possibilitaram o sequenciamento massivo de proteínas e o cresci-
mento exponencial de bases de dados como a UniProt, a validação experimental das funções
proteicas ainda é um processo lento, laborioso e caro. Esse tipo de problema encontra nas
abordagens computacionais e estatísticas, particularmente em modelos preditivos baseados
em aprendizado de máquina e aprendizado profundo, uma aliada estratégica para acelerar
a descoberta científica. Essas ferramentas tem mostrado resultados pertinentes para extrair
padrões funcionais tanto de sequências aminoacídicas quanto de arquiteturas tridimensio-
nais, permitindo acompanhar de forma eficiente a catalogação crescente de proteínas. A base
UniProt, por exemplo, registra atualmente mais de 250 milhões de proteínas sequenciadas.
No entanto, a maioria dessas proteínas permanece sem uma anotação funcional confiável,
evidenciando uma lacuna significativa no conhecimento biológico [6].

Nesse cenário, a análise de interações proteína-proteína (do inglês, Protein-Protein Inte-
raction – PPI) emerge como uma abordagem essencial, fornecendo informações fundamentais
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sobre os papéis funcionais das proteínas, indicando os processos biológicos e as vias metabóli-
cas em que estão envolvidas. Assim, as redes de interações de proteínas podem ser utilizadas
para inferir padrões que relacionam as funções desempenhadas por essas proteínas [7, 8].

Embora os métodos atuais para classificação de funções de proteínas tenham apresentado
resultados promissores, a anotação funcional permanece um desafio, especialmente devido
à elevada complexidade inerente aos problemas de classificação multirrótulo [9], nos quais
cada instância pode estar associada a múltiplas categorias simultaneamente (isto é, proteínas
podem exercer múltiplas funções biológicas). Nesse sentido, competições recentes, como o de-
safio CAFA [10], têm evidenciado a demanda por soluções mais robustas capazes de explorar
eficientemente as propriedades topológicas das redes de interações proteína-proteína (PPI).
Diante de tal cenário, tem-se discutido o potencial das técnicas de aprendizado profundo
combinadas à caracterização matemática das redes (por exemplo, por meio de estruturas
de grafos) para aprimorar a inferência funcional. Adicionalmente, a integração de múltiplas
fontes de dados — como sequências de aminoácidos e redes de interações — tem demons-
trado resultados promissores em estudos recentes [11–13], sugerindo que abordagens híbridas
e inovadoras podem oferecer melhorias significativas na predição de funções proteicas.

1.2 Objetivos
Este trabalho tem como objetivo principal desenvolver uma nova abordagem para anota-
ção funcional de proteínas utilizando dados de interações proteína-proteína e comparar com
métodos da literatura que também utilizem essa informação. Por fim, agregaremos a nossa
metodologia ao método desenvolvido pelo grupo de pesquisa anteriormente [14], no servi-
dor web SUPERMAGO+web 1. Para alcançar esse propósito, foram definidos os seguintes
objetivos específicos:

• Realizar revisão bibliográfica e estudo das principais técnicas de predição funcional que
utilizam redes PPI;

• Desenvolver e testar modelos iniciais (baseline), investigando configurações mais simples
e estabelecendo uma referência de desempenho;

• Explorar o treinamento de modelos em diferentes representações das redes de interações,
como dados tabulares, representações visuais e abordagens baseadas em grafos;

• Investigar a combinação de técnicas de aprendizado autossupervisionado;

• Comparar e validar as abordagens propostas em relação a métodos de referência que
utilizam redes PPI, visando mensurar vantagens, limitações e potenciais de melhoria;

• Integrar o melhor modelo resultante ao servidor do laboratório contendo o método
baseado em sequência desenvolvido anteriormente pelo grupo de pesquisa, complemen-
tando abordagens que utilizam sequências de aminoácidos com informações de intera-
ções proteína-proteína;

• Documentar e publicar os resultados obtidos.
1https://supermago.ic.unicamp.br
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Com isso, esse projeto visa contribuir para o desenvolvimento de metodologias avançadas
para a predição funcional de proteínas, utilizando redes de interações PPI. Além disso, o
trabalho visa fornecer soluções computacionais mais robustas, escaláveis impulsionando os
avanços no campo da bioinformática e da proteômica.

1.3 Questões de Pesquisa
A partir dos objetivos delineados, foram estabelecidas as seguintes questões a serem investi-
gadas ao longo deste trabalho:

• Modelos baseados em grafos (por exemplo, GCNNs) podem apresentar vantagens con-
sideráveis em relação a outras representações, ao explorar as relações topológicas ine-
rentes às redes PPI?

• A aplicação de técnicas de aprendizado autossupervisionado (como reconstrução e/ou
estratégias contrastivas em autoencoders) pode produzir embeddings mais robustos,
resultando em ganhos de desempenho?

• O uso de transfer learning em modelos pré-treinados, adaptados às imagens ou repre-
sentações derivadas das PPI, é efetivo ou acarreta perdas decorrentes da geração de
tais representações visuais das redes?

• A integração dos modelos gerados com base em embeddings de sequências pode aprimo-
rar a predição de anotações funcionais ao combinar informações de interações proteína-
proteína e dados de sequência?

1.4 Estrutura do Documento
O Capítulo 2 apresenta os conceitos teóricos e as técnicas relacionadas ao tema de estudo,
abrangendo abordagens clássicas e recentes na predição funcional de proteínas. O Capítulo
3 detalha a metodologia proposta e introduz os materiais, as métricas de avaliação e os
recursos computacionais empregados no desenvolvimento do projeto. O Capítulo 4 apresenta
o plano de trabalho e o cronograma de execução. Por fim, para maiores detalhes, os apêndices
estão organizados da seguinte forma: o Apêndice A reúne os principais trabalhos correlatos, o
Apêndice B descreve as bases de dados e inclui uma análise exploratória, o Apêndice C define
formalmente as métricas de avaliação empregadas e o Apêndice D descreve os resultados
iniciais e discute suas implicações.
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Capítulo 2

Fundamentação Teórica e Revisão
Bibliográfica

Neste capítulo, apresentamos uma revisão bibliográfica dos conceitos biológicos e computaci-
onais que embasam a pesquisa, além de apresentar alguns resultados de trabalhos correlatos
relevantes.

2.1 Conceitos Biológicos
Nesta seção, buscamos elucidar os principais conceitos biológicos envolvendo o tema de ano-
tação de funções proteicas, ontologia genômica e redes de interações proteína-proteína.

2.1.1 Proteínas
As proteínas são macromoléculas compostas por longas cadeias de aminoácidos, ligados por
ligações peptídicas e constituem os principais componentes estruturais e funcionais das cé-
lulas [15]. Cada aminoácido é formado por um grupo amino, um grupo carboxila e uma
cadeia lateral (ou grupo R), que confere propriedades químicas específicas. A sequência e
a composição desses aminoácidos, assim como o meio no qual cada proteína se encontra,
determinam tanto a estrutura quanto a função final da mesma. Essas conformações resultam
de interações não covalentes, incluindo ligações de hidrogênio, forças eletrostáticas e efeitos
hidrofóbicos [2]. As proteínas são essenciais para a vida, desempenhando funções cruciais
em processos biológicos como catálise de reações químicas, suporte estrutural, transporte de
moléculas e regulação de atividades celulares [16].

As proteínas podem ter sua expressão e função alteradas tanto entre diferentes espé-
cies quanto em distintos tecidos de um mesmo organismo. Em regiões especializadas, como
muscular, nervosa ou hepática, a síntese proteica é controlada por fatores de transcrição e
processos de sinalização específicos, garantindo que cada tipo celular produza o conjunto
de proteínas adequado à sua função biológica. Além disso, a localização intracelular — em
membranas, organelas ou citoplasma — exerce influência decisiva sobre a atuação dessas
macromoléculas, permitindo que participem de processos como sinalização e transporte de
metabólitos. A interação coordenada entre diferentes proteínas também desempenha um
papel crucial, formando complexos funcionais ou regulando-se mutuamente. Esse arranjo
integrado reflete a grande diversidade de vias biológicas em que as proteínas estão envol-
vidas, desde respostas imunológicas até o controle do ciclo celular e doenças relacionadas a
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modificações proteicas (por exemplo, neurodegenerativas, autoimunes ou oncológicas), ressal-
tando sua importância na manutenção e na adaptação dos organismos em variados contextos
fisiológicos e patológicos.

A compreensão das funções proteicas é amplamente apoiada por ontologias, como a Gene
Ontology (GO), que classifica as proteínas no contexto de suas funções moleculares, processos
biológicos e componentes celulares [5].

2.1.2 Ontologia Genética
A Gene Ontology (GO) é um consórcio global que visa padronizar a descrição das funções
de genes e proteínas, criando um vocabulário controlado e estruturado em três domínios [5]:

• Função Molecular (do inglês, Molecular Function – MF): descreve as atividades bioquí-
micas específicas realizadas pelas proteínas.

• Processo Biológico (do inglês, Biological Process – BP): representa os contextos bioló-
gicos mais amplos em que essas funções se inserem.

• Componente Celular (do inglês, Cellular Component – CC): indica os locais da célula
onde as proteínas atuam.

Esses domínios são organizados hierarquicamente em um grafo acíclico direcionado, no
qual cada nó corresponde a um termo de ontologia, enquanto as arestas representam relações
como “é um tipo de” ou “é parte de”, conforme representado na Figura 2.1. Essa estrutura não
apenas permite refinar termos gerais em descrições mais específicas, mas também possibilita
agregar informações dos nós mais específicos de volta para os nós mais gerais, promovendo
uma análise funcional integrada e escalável [3, 6, 17].

Dessa forma, a anotação de proteínas com termos da GO caracteriza-se como um problema
de classificação multirrótulo, pois cada proteína pode estar associada simultaneamente a
diversos termos em diferentes níveis de especificidade. Nesse contexto, vigora a chamada
Regra do Caminho Verdadeiro (True Path Rule), que estabelece que, caso uma proteína seja
anotada com um termo específico (filho), ela também deve receber todos os termos ancestrais
até a raiz, garantindo a consistência hierárquica da anotação. Isto é, a hierarquia de funções
na GO reflete relações entre termos gerais (conhecidos como ancestrais) e específicos (filhos).
Por exemplo, na categoria de binding (ligação), a função geral “binding” engloba todas as
atividades de ligação molecular. Um termo mais específico, como “lipid binding” (ligação a
lipídios), indica a capacidade de interagir especificamente com lipídios, enquanto “glycolipid
binding” (ligação a glicolipídios) refina ainda mais para um tipo particular de lipídio. Essa
organização hierárquica permite que informações anotadas para funções específicas sejam
propagadas aos termos ancestrais, promovendo análises abrangentes e computacionalmente
eficientes [18].

Atualmente, a GO contém um número significativo de termos, que cresce conforme avan-
çam as pesquisas: 10.417 para Função Molecular (MF), 4.022 para Componente Celular (CC)
e 29.146 para Processo Biológico (BP), de acordo com a documentação oficial1.

1https://geneontology.org
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Figura 2.1: Ilustração da Regra do Caminho Verdadeiro com as hierarquias GO representadas
como grafos acíclicos direcionados.

2.1.3 Redes de Interações Proteína-Proteína
As proteínas podem interagir de diversas formas, seja por meio de ligações estáveis que
resultam em complexos multiproteicos, seja por contatos transitórios que regulam vias de
sinalização e processos celulares. Interações proteína-proteína referem-se aos contatos físicos
específicos e intencionais estabelecidos entre duas ou mais proteínas para a execução de ati-
vidades biológicas determinadas. Essas interações podem ocorrer através de uma variedade
de forças e ligações envolvendo interações não covalentes e covalentes. Dentro de um orga-
nismo, essas interações podem ocorrer de forma múltipla e específica, originando complexos
proteicos, conforme ilustra a Figura 2.2 que desempenham funções cooperativas [19,20]. Téc-
nicas computacionais, aliadas à análise estatística, permitem a construção de redes baseadas
em interações proteína-proteína (do inglês, Protein-Protein Interaction – PPI). Nestas redes,
cada nó representa uma proteína e as arestas indicam as relações funcionais ou físicas entre
elas.

Para catalogar e validar essas interações, bases de dados especializadas (como BioGRID2,
IntAct3 e STRING4) reúnem evidências oriundas de diversas fontes, tais como a vizinhança
gênica, fusão de genes, coocorrência em diferentes organismos, coexpressão, experimentos
laboratoriais (como o ensaio de duplo-híbrido em levedura ou a co-imunoprecipitação), infor-
mações curadas e mineração de dados em literatura científica [3, 21]. Assim, as informações
consolidadas refletem tanto observações experimentais quanto inferências computacionais,
fornecendo um panorama abrangente dos complexos funcionais em que as proteínas podem
estar envolvidas [22].

Tome como exemplo o método de co-imunoprecipitação (Co-IP): nele, um anticorpo es-
pecífico é utilizado para “pescar” uma proteína de interesse em um extrato celular; a co-
imunoprecipitação de outras proteínas indica a formação de um complexo físico entre elas. A

2https://thebiogrid.org
3https://www.ebi.ac.uk/intact
4https://string-db.org
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Figura 2.2: Complexo proteico formado pela interação de duas proteínas.

análise sistemática desses relacionamentos, seja por Co-IP ou por outras abordagens (como
o ensaio de duplo-híbrido em levedura), permite inferir se as proteínas exercem papéis corre-
latos ou compartilham vias de regulação. Dessa forma, ao se observar em quais processos as
proteínas interagem, torna-se possível identificar padrões que podem revelar funções seme-
lhantes ou complementares [23]. Esse conhecimento é particularmente útil para a anotação de
funções proteicas em ontologias, como a GO, pois estabelece correlações entre proteínas bem
caracterizadas e aquelas de função desconhecida. Técnicas de aprendizado profundo podem,
então, aproveitar esses dados de PPI para aprimorar a previsão e anotação de funções [7,24].

2.2 Conceitos Computacionais
Nesta seção, apresentamos os fundamentos dos principais métodos computacionais emprega-
dos na anotação funcional de proteínas.

2.2.1 Aprendizado Supervisionado e Classificação Multirrótulo
Aprendizado supervisionado é um paradigma de aprendizado de máquina no qual o modelo
aprende a partir de exemplos rotulados, buscando identificar um padrão que relacione as
variáveis de entrada (características ou atributos) aos rótulos de saída [25]. Em outras pala-
vras, o algoritmo recebe um conjunto de amostras já classificadas ou associadas a um valor de
predição conhecido e, a partir disso, ajusta seus parâmetros para que as previsões sobre novos
dados sejam as mais precisas possíveis. Esse processo de treinamento implica minimização
de uma função de custo, que avalia o quão distantes as predições do modelo estão em relação
aos valores verdadeiros.

As tarefas de aprendizado supervisionado são geralmente subdivididas em dois grupos
principais:
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• Classificação: prediz uma categoria discreta (por exemplo, identificar se um e-mail é
spam ou não spam).

• Regressão: estima um valor numérico contínuo (por exemplo, prever o preço de um
imóvel com base em suas características).

Entre os modelos clássicos de aprendizado supervisionado, destacam-se as redes neurais
artificiais, que ajustam pesos e vieses em várias camadas para mapear entradas em saídas, e
as máquinas de vetores de suporte (do inglês, Support Vector Machines – SVMs), que buscam
separar os dados em espaços de alta dimensão por meio de hiperplanos ótimos. Árvores de
decisão e métodos de ensemble (por exemplo, florestas aleatórias) também são amplamente
utilizados, cada um com vantagens específicas em termos de interpretabilidade, velocidade
de treinamento e capacidade de generalização.

No caso de classificação multirrótulo, cada amostra pode estar simultaneamente associada
a diversos rótulos, tornando o problema mais complexo em relação à classificação tradicional
de rótulo único [26]. Em tais cenários, o modelo deve capturar não apenas os padrões que
distinguem cada rótulo individualmente, mas também as relações de dependência entre os
diferentes rótulos. Aplicações típicas incluem sistemas de recomendação, classificação de
textos (onde um documento pode abordar vários temas) e, em bioinformática, a anotação
funcional de proteínas, em que cada proteína pode exercer múltiplas funções.

2.2.2 Redes Neurais e Aprendizado Profundo
As redes neurais foram desenvolvidas com inspiração na ideia vigente à época de como os
neurônios humanos funcionam, baseando-se no modelo clássico do perceptron. Nesse modelo,
cada neurônio artificial recebe entradas ponderadas — onde os pesos das conexões, que ligam
os neurônios entre si, representam a influência de cada sinal — e um termo de bias é adici-
onado para ajustar a ativação do neurônio, permitindo a modelagem de funções de decisão
mais flexíveis. Esses neurônios são organizados em camadas, e redes neurais profundas (deep
neural networks) se distinguem por possuírem múltiplas camadas ocultas, o que possibilita a
extração de representações cada vez mais complexas e abstratas dos dados. No entanto, esse
aumento na profundidade e na quantidade de parâmetros (incluindo os pesos e os bias) eleva
significativamente o custo computacional, tanto em termos de memória quanto de tempo de
treinamento.

Durante o processo de treinamento, os algoritmos de otimização, como o gradiente des-
cendente, ajustam esses parâmetros iterativamente para minimizar a função de perda, mas
a complexidade desses ajustes em redes profundas exige, frequentemente, recursos compu-
tacionais robustos e estratégias avançadas de regularização para evitar problemas como o
sobreajuste (do inglês, overfitting) [27].

Perceptron Simples e a Fronteira de Decisão

O perceptron simples é a unidade de processamento fundamental em diversas arquiteturas
neurais. Ele executa uma combinação linear dos atributos de entrada seguida de uma fun-
ção de ativação, definindo uma fronteira de decisão (decision boundary). Em problemas de
classificação binária, essa fronteira separa duas classes de forma que, se a soma ponderada
dos atributos exceder determinado limiar, a instância é classificada como positiva; caso con-
trário, como negativa. Matematicamente, se representarmos os atributos de entrada por
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x = (x1, x2, . . . , xn), o perceptron calcula:

ŷ = σ
(
w⊤x+ b

)
,

onde w são os pesos, b é o bias e σ(·) é a função de ativação (por exemplo, sign ou ReLU,
dependendo da tarefa), conforme ilustrado na Figura 2.3. A fronteira de decisão, nesse caso,
é o hiperplano definido por w⊤x+ b = 0.

x1

x2

x3

x4

w1

w2

w3

w4

∑
Viés (b)

σ ŷ

Figura 2.3: Esquema de um Perceptron Simples.

Multi-Layer Perceptrons

Os perceptrons multicamadas (do inglês, Multi-Layer Perceptrons – MLPs) estendem o con-
ceito do perceptron simples ao utilizar múltiplas camadas de neurônios (camadas densas).
Cada neurônio em um MLP funciona como um Perceptron que aplica uma função de ativação
não linear (por exemplo, ReLU, sigmoíde ou tangente hiperbólica). A saída de um neurônio
j na camada l pode ser escrita como:

z
(l)
j = σ

(
nl−1∑
i=1

w
(l)
ij a

(l−1)
i + b

(l)
j

)
,

onde w
(l)
ij e b

(l)
j são, respectivamente, os pesos e o viés que conectam o neurônio i na camada

anterior ao neurônio j na camada l, a(l−1)
i é a ativação na camada anterior, e σ(·) é a função

de ativação. Conforme ilustra a Figura 2.4.
O treinamento dessas redes é realizado por meio do algoritmo de retropropagação de

erro (backpropagation), introduzido por Rumelhart, Hinton e Williams [28]. Após a etapa
de forward pass, em que a saída da rede é calculada, obtém-se uma função de custo (por
exemplo, entropia cruzada). Em seguida, calculam-se os gradientes do erro em relação a
cada parâmetro (pesos e vieses) por meio de derivadas parciais, propagando esses gradientes
de trás para frente. Essa informação é usada para atualizar os parâmetros de modo a reduzir
o erro.

A atualização de parâmetros ocorre, tipicamente, por descida de gradiente estocástica (ou
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Figura 2.4: Arquitetura de um MLP com duas camadas ocultas.

uma de suas variações), conforme a expressão:

θ ← θ − η∇θJ(θ),

onde θ representa os parâmetros (pesos e vieses), η (taxa de aprendizado) controla a intensi-
dade da atualização e J(θ) é a função de custo. Métodos como Adam [29], RMSProp [30] e
Adagrad [31] introduzem ajustes adaptativos na taxa de aprendizado, acelerando a conver-
gência para um classificador que minimize o custo.

Em MLPs, hiperparâmetros como número de camadas e neurônios, taxa de aprendizado,
função de ativação e número de épocas de treinamento podem ser definidos manualmente
ou ajustados ao longo do processo de treinamento. A escolha adequada desses valores afeta
diretamente o desempenho do modelo [27]. Em geral, um número maior de camadas e
neurônios aumenta o poder de representação, mas pode levar a overfitting e exigir maior
poder computacional. Além disso, uma taxa de aprendizado muito alta faz o treinamento
divergir, enquanto taxas muito baixas o tornam excessivamente lento.

Para evitar sobreajuste, pode-se lançar mão de diversas estratégias de regularização —
como regularização L1/L2, dropout, augmentação de dados (quando aplicável) e early stopping
— em combinação com uma estratégias de busca de hiperparâmetros (por exemplo, grid
search, random search ou Bayesian optimization), de modo a equilibrar a capacidade de
representação e o poder de generalização da rede.

Redes Convolucionais

As Redes Convolucionais (do inglês, Convolutional Neural Networks – CNNs) introduziram
o mecanismo de convolução para explorar estruturas locais em dados, particularmente ima-
gens [32]. Em vez de camadas densas, as CNNs utilizam filtros que percorrem a entrada,
extraindo padrões em diferentes escalas. Em um nível mais técnico, cada camada convolu-
cional recebe como entrada um tensor de três dimensões (altura, largura e profundidade),
aplicando filtros — também representados por tensores 3D, cujo tamanho espacial (altura
e largura) é menor que o da entrada, mas cujo canal de profundidade coincide ou se re-
laciona ao número de canais da entrada. À medida que o filtro se desloca (ou “convolui”)
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sobre as dimensões espaciais da entrada, realiza multiplicações ponto a ponto entre os va-
lores do filtro e o patch correspondente na entrada, produzindo um mapa de características
bidimensional. Cada filtro corresponde, portanto, a um conjunto de pesos aprendíveis que a
rede ajusta de forma a detectar padrões específicos (por exemplo, bordas, texturas ou outras
características) [33].

A profundidade do tensor de saída nessa camada depende do número de filtros empre-
gados, pois cada filtro gera um mapa de características distinto. Após as camadas convo-
lucionais, costumam-se empilhar blocos convolucionais, que são sequências de convoluções,
funções de ativação e operações de normalização, intercaladas ou seguidas por camadas de
pooling (por exemplo, max-pooling ou average-pooling). Essas operações reduzem a dimensi-
onalidade das representações, auxiliando no controle do número de parâmetros e mitigando
riscos de overfitting. Por fim, no topo da rede, isto é, na saída do modelo, encontra-se uma
camada densa totalmente conectada que agrega as características extraídas pelas camadas
anteriores e realiza a classificação ou regressão final, como mostra o esquema na Figura 2.5.

Além das redes convolucionais tradicionais, também existem Redes Convolucionais 1D,
que são projetadas para trabalhar com dados organizados em uma única dimensão, como
séries temporais ou sequências genômicas. Essas redes utilizam filtros 1D que se deslocam
apenas ao longo de uma dimensão, tornando-as adequadas para capturar padrões locais em
dados sequenciais [34].

Figura 2.5: Backbone de uma rede convolucional, ilustrando a passagem de filtros convoluci-
onais, formação dos mapas de características, os poolings e a etapa de classificação.

Arquiteturas avançadas, como ResNet [35] e DenseNet [36], empregam blocos residuais
e conexões de atalho (skip connections) para aliviar problemas relacionados ao desapareci-
mento de gradiente em redes muito profundas. Além disso, redes modernas, como a Mo-
bileNetV2 [37, 38], utilizam artifícios avançados como blocos residuais invertidos (inverted
residual blocks) e convoluções separáveis em profundidade (depthwise separable convoluti-
ons), que reduzem significativamente a complexidade computacional sem comprometer o
desempenho.
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Transfer Learning

A técnica de transfer learning aproveita redes previamente treinadas em tarefas de grande
escala (por exemplo, ImageNet [39]) para acelerar o treinamento em uma nova tarefa. Nesse
processo, as primeiras camadas (que capturam características gerais) são mantidas e apenas
as camadas finais são ajustadas (esse procedimento de continuar o treinamento de uma rede
já pré-treinada é conhecido como fine-tuning). Arquiteturas como ResNet [40], Efficient-
Net [41] e ConvNeXt [42] são frequentemente empregadas em cenários de transfer learning,
principalmente por sua eficiência, barateando o treinamento do modelo e permitindo o “des-
congelamento” de um número maior de camadas por mais épocas ou com conjuntos de dados
mais extensos.

Graph Convolutional Neural Networks

As redes convolucionais de grafos (do inglês, Graph Convolutional Neural Networks – GCNNs)
estendem o conceito de convolução para dados estruturados em grafos [43]. Em vez de aplicar
filtros em janelas de pixels, as GCNNs propagam e agregam informações dos nós vizinhos:

h(l+1)
v = σ

(
W (l) · AGG{ h(l)

u : u ∈ N(v) ∪ {v}}
)
,

onde h
(l)
v é a representação do nó v na camada l, N(v) é o conjunto de nós vizinhos de v no

grafo, AGG{·} é alguma função de agregação (por exemplo, soma ou média) e W (l) são os
pesos. Em aplicações de interações proteína–proteína, cada nó representa uma proteína, e
as arestas denotam interações (físicas, funcionais ou preditas) entre elas. Assim, as GCNNs
podem ajudar a capturar padrões topológicos úteis para a predição de funções proteicas.

2.2.3 Aprendizado Autossupervisionado
O aprendizado autossupervisionado (ou self-supervised learning) [44] é uma abordagem que
permite extrair representações ricas de dados não rotulados, definindo tarefas auxiliares que
induzem o modelo a aprender características intrínsecas dos dados. Essas tarefas são pro-
jetadas para que os rótulos sejam gerados automaticamente a partir da própria estrutura
dos dados, sem a necessidade de anotação manual. Exemplos comuns incluem reconstrução
de dados, previsão de partes ausentes e aprendizado contrastivo, onde o modelo aprende a
diferenciar entre pares de exemplos semelhantes e não semelhantes [43,45–47].

No contexto de reconstrução, uma arquitetura frequentemente utilizada é o autoencoder,
que consiste em duas partes principais: um encoder, responsável por mapear os dados de
entrada para uma representação latente de dimensionalidade reduzida, e um decoder, que
reconstrói os dados originais a partir dessa representação comprimida. A Figura 2.6 ilustra um
exemplo de diagrama de autoencoder, destacando o processo de codificação e decodificação.

Ao treinar o autoencoder para reconstruir os dados de entrada, o encoder é forçado a des-
cartar redundâncias e reter apenas as informações mais relevantes, resultando em represen-
tações latentes robustas. Essas representações podem ser utilizadas em tarefas subsequentes,
como a anotação funcional de proteínas em redes de interações proteína-proteína (PPI). Por
exemplo, o autoencoder pode ser treinado para reconstruir um vetor de interações de cada
proteína, gerando embeddings que capturam padrões estruturais importantes da rede [47].

Outra abordagem comum no aprendizado autossupervisionado é o aprendizado contras-
tivo. Nesse caso, o modelo recebe pares de exemplos positivos (por exemplo, proteínas que
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Figura 2.6: Exemplo de arquitetura de autoencoder, evidenciando a etapa de codificação
(redução dimensional) e a posterior fase de decodificação (reconstrução).

apresentam padrões de interação semelhantes na rede) e pares negativos (sem sobreposição
de interações ou com topologias de rede significativamente diferentes). O objetivo é maxi-
mizar a similaridade entre pares positivos e minimizá-la para pares negativos, resultando em
um espaço de embeddings onde amostras semelhantes estejam próximas umas das outras,
enquanto amostras diferentes sejam afastadas [46].

Vale destacar que o aprendizado autossupervisionado é frequentemente utilizado como
uma etapa de pré-treinamento para abordagens supervisionadas. Nesse cenário, as repre-
sentações aprendidas de forma autossupervisionada são refinadas em tarefas específicas com
dados rotulados, permitindo que o modelo aproveite tanto a riqueza de informações intrín-
sicas extraídas de grandes volumes de dados não rotulados quanto a precisão fornecida por
anotações supervisionadas.

2.3 Trabalhos Correlatos
No Apêndice A, apresentamos os principais trabalhos correlatos à pesquisa em investigação,
com ênfase em abordagens para anotação funcional de proteínas baseadas em redes de in-
terações, além de outros estudos que se relacionam às estratégias de aprendizado profundo
discutidas neste capítulo.
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Capítulo 3

Material e Métodos

Este capítulo descreve a metodologia proposta, as bases de dados utilizadas, as métricas de
avaliação e os recursos computacionais empregados no desenvolvimento do projeto.

3.1 Metodologia
Esta seção apresenta a metodologia proposta para a predição de funções de proteínas, utili-
zando três representações distintas dos dados de interações proteína-proteína (PPI): tabular,
imagem e grafo. A proposta contempla tanto abordagens supervisionadas quanto estraté-
gias que incorporam pré-treinamento autossupervisionado como etapa complementar. Cada
domínio da ontologia (Biological Process, Molecular Function e Cellular Component) é tra-
tado de forma independente, gerando um classificador específico para cada ontologia, pois
os domínios apresentam características biológicas e estruturais distintas. Essa segmentação
permite a seleção de características e a definição de arquiteturas de rede ou classificadores
mais adequados a cada tipo de dado, facilitando o ajuste fino dos parâmetros e a integração
dos resultados, além de possibilitar uma comparação consistente com métodos do estado da
arte que também segmentam os dados de PPI.

3.1.1 Pré-processamento
Inicialmente, os dados brutos de interações são organizados em um vetor de pontuações, que
representa as evidências de interação entre a proteína-alvo e as proteínas presentes na base
de treinamento. Essa etapa pode envolver procedimentos básicos de normalização, remoção
de ruído e padronização dos valores, de forma a garantir que as representações extraídas
(tabular, imagem e grafo) sejam consistentes e compatíveis para as etapas subsequentes,
como ilustrado na Figura 3.1.

3.1.2 Anotação Funcional
A etapa de anotação funcional consiste em atribuir termos da Ontologia Genética (GO) a
cada proteína, tendo como ponto de partida os dados baseados nas pontuações de evidência
de interação entre a proteína-alvo e as proteínas da base de treinamento. As anotações já
existentes nas proteínas de treino são combinadas e, de forma inicial, essas pontuações servem
para inferir os possíveis termos da proteína-alvo. Em seguida, cada termo é propagado aos
seus ancestrais na hierarquia da GO, garantindo a coerência das funções atribuídas.
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Figura 3.1: Fluxograma das abordagens para as diferentes representações de redes PPI. A
etapa opcional de pré-treinamento autossupervisionado pode ser integrada às abordagens de
grafos, imagens e dados tabulares.

3.1.3 Representação dos Dados
Todas as representações utilizadas neste trabalho são extraídas do vetor de pontuação de
interações da proteína-alvo com as proteínas da base de treinamento. Serão investigados três
formatos de representação:

• Tabular: Cada proteína é mapeada para um vetor numérico contendo as pontuações
de interação com as proteínas do conjunto de treino. Esse vetor pode ser reduzido por
técnicas de pooling ou seleção de atributos.

• Imagem: A partir do mesmo vetor de interações, são geradas matrizes — por exemplo,
utilizando a diferença absoluta entre os componentes do vetor (após redução dimensi-
onal) e seu transposto — que podem ser interpretadas como imagens em tons de cinza
e convertidas para tensores.

• Grafo: As proteínas são representadas como nós em uma rede PPI, em que as ares-
tas são ponderadas pelas pontuações de interação, permitindo explorar explicitamente
a estrutura topológica dos dados. Nesta representação, podem ser aplicadas técnicas
de graph embedding, que convertem a estrutura do grafo em vetores que sintetizam as
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características topológicas de forma adequada para o treinamento dos modelos. Ire-
mos adotar também representações por proteína a partir de características biológicas,
propagadas usando a estrutura de grafos.

3.1.4 Abordagens Supervisionadas
Nas abordagens supervisionadas, são utilizadas arquiteturas específicas para cada represen-
tação dos dados:

• Representação Tabular: São empregados modelos como MLPs ou Random Fo-
rests, treinados diretamente sobre os vetores numéricos correspondentes às pontuações
de interação.

• Representação em Imagem: Utilizam-se CNNs e Vision Transformers (ViTs),
com possibilidade de transfer learning a partir de modelos pré-treinados, ajustando as
camadas finais para a tarefa de anotação funcional (ou seja, classificação multirrótulo).

• Representação em Grafo: O treinamento é conduzido por meio de Graph Con-
volutional Networks (GCNs) nos dados obtidos com técnicas de graph embedding.
Nesta pipeline, após a extração de features via GCNN, integra-se um módulo de clas-
sificação (por exemplo, um MLP ou outro modelo supervisionado) que utiliza essas
features para a predição final. Esse fluxo está ilustrado no Fluxo de Processamento dos
Dados em Grafos (Figura 3.2).

Além do treinamento individual de cada modelo supervisionado, exploramos a possibi-
lidade de realizar técnicas de ensemble que combinem as abordagens supervisionadas com
as representações provenientes do pré-treinamento autossupervisionado. Essa estratégia de
integração é tecnicamente justificada, pois os atributos refinados obtidos via pré-treinamento
podem complementar as informações extraídas diretamente dos dados, melhorando a robustez
e a capacidade de generalização do classificador final.

3.1.5 Abordagem Autossupervisionada
Para enriquecer as representações e potencialmente melhorar os resultados, são investigadas
estratégias de aprendizado autossupervisionado ou semi-supervisionado. Essas estratégias
podem ser integradas a qualquer uma das três pipelines principais e incluem:

• Autoencoders para Vetores de Interação: Treina-se um autoencoder para recons-
truir as pontuações de interação, de modo que a camada intermediária extraia um
embedding de dimensão reduzida que capta a estrutura subjacente dos dados.

• Graph Embeddings: Técnicas como Node2Vec ou Graph2Vec geram vetores que
sintetizam as características topológicas do grafo PPI e de informações biologicas das
proteínas (nós) das redes.

• Aprendizado Contrastivo: Essa abordagem pode maximizar a similaridade entre
pares de proteínas funcionalmente próximas (ou conectadas no grafo) e minimizar a
similaridade entre pares sem relação aparente, incentivando a descoberta de estruturas
latentes.

16



Figura 3.2: Fluxograma da Abordagem em Grafos: após a construção do grafo de intera-
ções proteína-proteína (PPI) e a obtenção dos embeddings adequados, são extraídas features
utilizando modelos baseados em grafos, como GCNs. Por fim, um módulo de classificação,
como um MLP, é aplicado para anotar as funções.

Essas técnicas podem ser utilizadas como etapa de pré-treinamento ou de forma comple-
mentar ao modelo supervisionado, fornecendo atributos adicionais que aprimoram a predição
das funções. A Figura 3.2 ilustra o fluxo integrando a extração de embeddings autossupervi-
sionados a abordagens supervisionadas.

3.1.6 Treinamento, Teste e Comparação
Após a obtenção das representações finais – seja por meio das abordagens supervisionadas
ou pela integração das estratégias autossupervisionadas — cada ontologia (BP, MF e CC )
é tratada de forma independente, com a construção de um classificador específico para a
predição dos termos da GO em novas proteínas. Na fase de teste, esses classificadores são
avaliados em um conjunto reservado (20% dos dados) e suas predições são comparadas com
as anotações verdadeiras, considerando também a propagação dos termos aos seus ancestrais,
conforme a hierarquia da GO.

Com isso, o objetivo é comparar as abordagens (tabular, imagem e grafo) e estratégias de
aprendizado (supervisionadas versus aquelas com suporte autossupervisionado) em termos
de desempenho e complexidade de implementação, permitindo identificar a metodologia que
melhor equilibra esses aspectos. Os melhores resultados serão comparados com metodologias
de ponta que exploram dados PPI e, posteriormente, o modelo com melhor desempenho
será integrado com método baseado em sequência desenvolvido pelo grupo de pesquisa do
laboratório [14].

17



3.2 Bases de Dados
Para avaliar e comparar os métodos propostos com os da literatura, utilizaremos as proteí-
nas da coleção de dados fornecida pelo Critical Assessment of Protein Function Annotation
(CAFA)1, um desafio periódico focado na predição de funções proteicas. As anotações funcio-
nais serão obtidas da Gene Ontology (GO) [5], considerando 500 termos de Processo Biológico
(BP), 498 de Função Molecular (MF) e 498 de Componente Celular (CC). Além disso, as
redes de interações proteína-proteína (PPI) extraídas da STRING permitirão integrar in-
formações das proteínas da competição CAFA5 ao estudo. Detalhes dessas bases de dados,
assim como uma breve análise exploratória, são apresentados no Apêndice B.

3.3 Métricas de Avaliação
Para mensurar o desempenho dos métodos e compará-los com trabalhos da literatura, ado-
tamos as métricas Fmax, Smin, AuPRC e IAuPRC, cujas definições e formulações estão
detalhadas no Apêndice C.

3.4 Recursos Computacionais
A implementação deste projeto será realizada em Python, pela ampla disponibilidade e ex-
celente documentação de bibliotecas científicas e de aprendizado de máquina. Faremos uso
de pacotes para funções numéricas, aprendizado profundo, aprendizado de máquina tradici-
onal e visualização de dados. Dentre as principais bibliotecas que utilizaremos, destacam-se
NumPy2, PyTorch3, scikit-learn4 e Matplotlib5, que oferecem suporte abrangente para tarefas
de modelagem, processamento e análise de dados.

Para a realização dos experimentos, adotaremos duas principais plataformas de execu-
ção. Primeiramente, utilizamos o Google Colab, que disponibiliza tanto CPUs convencionais
quanto GPUs NVIDIA T4, viabilizando protótipos rápidos e experimentos em escala mo-
derada. Além disso, pretendemos utilizar o CENAPAD6 para a execução de experimentos.
Assim, a combinação das duas infraestruturas fornece flexibilidade de recursos e escalabili-
dade durante o desenvolvimento e a execução deste projeto.

3.5 Resultados Preliminares
No Apêndice D, apresentamos os resultados preliminares obtidos na fase inicial de experi-
mentos desta pesquisa, detalhando a execução dos testes e discutindo suas implicações, bem
como possíveis adaptações futuras para conduzir novos experimentos.

1https://biofunctionprediction.org/cafa
2https://numpy.org/doc/
3https://pytorch.org/docs/stable/
4https://scikit-learn.org/stable/documentation.html
5https://matplotlib.org/stable/contents.html
6https://www.cenapad.unicamp.br
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Capítulo 4

Plano de Trabalho e Cronograma de
Execução

O plano de trabalho é composto pelas seguintes atividades:

1. Estudo e análise das principais técnicas e abordagens de aprendizado profundo disponí-
veis na literatura para anotação funcional de proteínas utilizando dados de redes PPI,
incluindo métodos baseados em grafos, imagens e aprendizado autossupervisionado.

2. Preparação da base de dados de interações proteína-proteína (PPI), abrangendo a co-
leta, processamento e integração de dados provenientes de fontes públicas.

3. Desenvolvimento de abordagens supervisionadas para anotação funcional de proteínas,
explorando diferentes representações de dados de interações PPI, com ênfase em abor-
dagens baseadas em grafos.

4. Realização de testes e validação das abordagens supervisionadas, utilizando métricas
apropriadas para avaliar o desempenho e a eficácia dos modelos propostos.

5. Desenvolvimento de abordagens utilizando pré-treinamento autossupervisionado para
melhorar a anotação funcional de proteínas, explorando diferentes estratégias de apren-
dizado de representações.

6. Realização de testes e validação das abordagens com pré-treinamento autossupervisio-
nado, comparando os resultados obtidos com as abordagens supervisionadas.

7. Comparação dos resultados obtidos com outros trabalhos disponíveis na literatura,
visando identificar avanços e limitações das abordagens propostas.

8. Documentação e publicação dos resultados, incluindo a elaboração de artigos científicos
para divulgação em periódicos e conferências da área.

9. Escrita do documento da dissertação, integrando todos os componentes do trabalho
realizado.

10. Defesa da dissertação de mestrado.

O cronograma de execução das atividades propostas, divididas em 5 etapas, em um prazo
de 24 meses, é apresentado na Tabela 4.1.
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Atividades
1o

¯ ano 2o
¯ ano

1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6

Etapa 1 - Preparação
Estudo e análise das técnicas
Preparação da base de dados
Etapa 2 - Abordagens supervisionadas
Desenvolvimento dos modelos
Realização de testes
Etapa 3 - Abordagens com Pré-Treinamento Autossupervisionado
Desenvolvimento dos modelos
Realização de testes
Etapa 4 - Comparação e Análise
Comparação dos resultados
Etapa 5 - Conclusão
Documentação e publicação
Escrita da dissertação
Defesa da dissertação

Tabela 4.1: Cronograma de atividades dividido em bimestres.
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Apêndice A

Principais Trabalhos Correlatos

Neste apêndice, iremos discutir os principais trabalhos relacionados à anotação e predição de
funções proteicas, além de trabalhos que utilizem técnicas que possam auxiliar e se relacionar
com a metodologia proposta em nossa pesquisa.

A proteômica, o estudo abrangente das proteínas, incluindo suas estruturas, funções e
interações, tem moldado nossa compreensão da biologia celular e molecular. Essa evolução é
refletida em mais de dez Prêmios Nobel relacionados ao campo. Frederick Sanger, em 1958,
deu o primeiro passo ao sequenciar a insulina, revelando a ordem específica dos aminoácidos
em uma proteína [48]. Max Perutz e John Kendrew, em 1962, determinaram as estruturas
tridimensionais da hemoglobina e da mioglobina por cristalografia de raios X, marcando o
início da compreensão da relação entre estrutura e função proteica [49]. O avanço continuou
com Aaron Ciechanover, Avram Hershko e Irwin Rose, que, em 2004, elucidaram o sistema
de ubiquitinação, essencial para a regulação proteica celular.

Técnicas revolucionárias, como a espectrometria de massa — originalmente desenvolvida
no início do século XX por cientistas como J.J. Thomson e Francis Aston para analisar a
composição de íons — passaram por avanços significativos ao longo das décadas. Um desses
avanços foi a introdução da ionização por eletrospray (ESI), desenvolvida por John B. Fenn,
e a ionização por dessorção a laser suave (SLD), por Koichi Tanaka. Essas contribuições
foram reconhecidas com o Prêmio Nobel de Química em 2002, por possibilitarem a análise
eficaz de macromoléculas como proteínas, consolidando a espectrometria de massa como
uma técnica essencial para a proteômica em larga escala [50]. Mais recentemente, em 2024,
Demis Hassabis, John Jumper e David Baker foram reconhecidos pelo impacto do AlphaFold
na previsão de estruturas proteicas e no design de biomoléculas, conectando diretamente a
estrutura ao estudo das funções biológicas [51].

O estudo das redes de interações proteína-proteína (PPI) representa um avanço crucial na
predição funcional, pois permite inferir informações funcionais a partir da conectividade entre
elas. Essas redes oferecem um contexto funcional detalhado ao descrever as interações entre
proteínas nos sistemas biológicos. Bases de dados como a STRING [52] desempenham um
papel fundamental nesse campo, integrando múltiplas fontes de evidências, como coexpressão,
fusões genéticas e dados experimentais, para atribuir pontuações de confiança às interações
proteicas. Essa abordagem possibilita a análise de padrões relacionais e a exploração de
propriedades topológicas de grafos de interações, sendo especialmente útil para tarefas de
predição funcional.
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A.1 Predição Funcional Baseada em Redes PPI e Apren-
dizado de Máquina

As abordagens computacionais para anotação funcional de proteínas podem ser classificadas
em unimodais, que utilizam apenas uma única fonte de informação, ou multimodais, que
integram múltiplas modalidades para maior robustez [12]. A incorporação de redes PPI
tem sido um fator-chave para melhorar a predição funcional, complementando abordagens
baseadas em sequências e estruturas.

DeepGraphGO [12] é um modelo baseado em Graph Neural Networks (GNNs) que utiliza
exclusivamente redes PPI para a predição funcional de proteínas. Ele constrói uma represen-
tação baseada na conectividade entre proteínas na rede, usando embeddings de grafos como
entrada para a rede neural. A principal vantagem desse método é sua capacidade de cap-
turar relações contextuais complexas entre proteínas em múltiplas espécies, permitindo um
aprendizado robusto das interações biológicas.

Já o DualNetGO [53] emprega uma abordagem multimodal, combinando embeddings deri-
vados de redes PPI com características adicionais das proteínas, como localização subcelular
e domínios proteicos. O modelo utiliza um seletor de características baseado em aprendizado
profundo, permitindo que diferentes aspectos da proteína sejam analisados separadamente
antes de serem combinados para a predição final. Essa abordagem melhora a interpreta-
bilidade e reduz a interferência de informações irrelevantes, otimizando o desempenho do
modelo.

O Graph2GO [54] utiliza embeddings de grafos para integrar múltiplas fontes de informa-
ção. Diferentemente dos modelos tradicionais que tratam redes PPI como simples estruturas
relacionais, o Graph2GO emprega Graph Attention Networks (GATs) para ponderar a rele-
vância de diferentes interações e calcular embeddings atribuídos. Assim, ele pode distinguir
interações biológicas mais relevantes e reduzir o impacto de ruídos presentes nos dados ex-
perimentais.

O CFAGO [55] incorpora mecanismos de atenção baseados em transformers para modelar
redes PPI. Ao contrário das GNNs tradicionais, que utilizam convoluções sobre grafos, este
modelo adota um mecanismo de atenção cruzada, que permite a fusão de atributos proteicos
e conectividade da rede. Ele aprende relações dinâmicas entre proteínas e suas conexões,
destacando interações relevantes para a inferência funcional.

As redes convolucionais em grafos (GCNNs) têm se destacado como uma abordagem
promissora para extrair representações de redes PPI [56]. Um aspecto essencial ao aplicar
GCNNs para anotação funcional é a necessidade de representar cada nó (proteína) com um
vetor de características, enquanto as arestas representam as interações extraídas via STRING.
Esse vetor pode ser gerado a partir de embeddings de sequências utilizando modelos baseados
em transformers, como o ProtBERT (para capturar informações de sequência), ou a partir
de informações biológicas extraídas de bancos de dados experimentais. Outro exemplo é
o SE3Graph-PPI [57] que emprega GCNNs com invariança espacial para prever interações
proteína-proteína e inferir funções biológicas. Ele se diferencia ao modelar a conectividade
das redes PPI em diferentes escalas estruturais, melhorando a capacidade do modelo de lidar
com interações de longo alcance.

Por fim, DeepNF [58] é um modelo baseado em autoencoders multimodais para predição
funcional utilizando exclusivamente redes PPI. Ele transforma múltiplas redes biológicas em
um espaço latente unificado, capturando padrões de interação em diferentes bases de dados
experimentais. O modelo usa autoencoders baseados em deep learning para aprender repre-
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sentações compactas de redes PPI e aplica redes neurais profundas para integrar informações
heterogêneas. A vantagem do DeepNF está na capacidade de combinar múltiplas redes PPI
e inferir funções proteicas a partir de padrões estruturais.

Métodos tradicionais, como Node2Vec [59], utilizam caminhadas aleatórias enviesadas
para gerar embeddings de nós, permitindo que algoritmos supervisionados usem essas repre-
sentações como entrada. O Graph2Vec [60] expande essa abordagem ao representar subgrafos
inteiros, extraindo representações vetoriais que capturam módulos funcionais da rede PPI.

A.2 Aprendizado Autossupervisionado em Redes PPI
A predição funcional baseada exclusivamente em redes PPI enfrenta desafios devido ao ruído
presente nos dados experimentais [61]. Estratégias de aprendizado autossupervisionado sur-
gem como soluções promissoras para extrair representações latentes dessas redes sem a ne-
cessidade de rótulos explícitos.

O aprendizado autossupervisionado permite que modelos aprendam representações ricas
das redes PPI explorando características inerentes à estrutura do grafo. Essas abordagens
podem ser classificadas em métodos baseados em reconstrução de nós e arestas, aprendizado
contrastivo e aprendizado mascarado.

Contrastive Self-Supervised Learning (CSSL) tem sido aplicado para otimizar a extração
de características a partir de redes PPI, onde o modelo aprende a maximizar a similaridade en-
tre proteínas funcionalmente próximas e minimizar a similaridade entre proteínas sem relação
funcional. Métodos como o CSGNN (Contrastive Self-Supervised Graph Neural Network) [62]
utilizam essa abordagem para melhorar a predição de interações moleculares em redes bioló-
gicas, incluindo redes de interações proteína-proteína. O CSGNN emprega contrastes entre
pares de proteínas para aprender representações que refletem relações funcionais.

Outro método contrastivo relevante é o ProteinMAE (Protein Masked Autoencoder) [63],
que aplica um autoencoder mascarado para aprender representações estruturais de proteínas
a partir de redes PPI. Esse modelo esconde partes do grafo (como nós ou arestas) e treina a
rede para reconstruí-las, garantindo que as representações finais capturem padrões relacionais
e estruturais essenciais.

Abordagens de aprendizado autossupervisionado podem ser utilizadas para pré-
treinamento de modelos que posteriormente serão refinados para tarefas específicas de ano-
tação funcional. O pré-treinamento pode ser realizado inicialmente por meio da extração de
embeddings usando um modelo de Graph Neural Network (GNN) treinado em uma grande
rede PPI sem supervisão explícita, empregando aprendizado contrastivo ou autoencoders
mascarados. Após esse estágio inicial, o modelo pode ser refinado com um conjunto de dados
anotado, aplicando aprendizado supervisionado para associar as representações aprendidas
a funções específicas de proteínas. Finalmente, o modelo treinado pode ser transferido para
outras redes PPI, permitindo que as representações aprendidas sejam reutilizadas para pre-
dições em contextos biológicos distintos.

Modelos como o SSLpheno [64] aplicam aprendizado autossupervisionado para gerar re-
presentações ricas de proteínas e prever associações gene-fenótipo com base em redes de
interações. Da mesma forma, o Graph2GO [54] utiliza um pré-treinamento autossupervisio-
nado para gerar embeddings que combinam informações de redes PPI e dados de atributos
proteicos. Abordagens híbridas que combinam aprendizado autossupervisionado com téc-
nicas de masking learning (aprendizado mascarado) têm demonstrado grande potencial. O
método Graph Masked Self-Distillation Learning [65] explora essa técnica para inferir impac-
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tos de mutações em interações PPI, mostrando que essas abordagens podem ser utilizadas
para estudar variantes genéticas e sua influência nas funções das proteínas.

Portanto, a aplicação de aprendizado autossupervisionado a redes PPI abre novas pos-
sibilidades para gerar embeddings ricos e transferíveis, reduzindo a necessidade de grandes
conjuntos de dados anotados e permitindo que modelos sejam generalizáveis a diferentes
espécies e contextos biológicos. Além disso, a utilização de técnicas como aprendizado con-
trastivo, autoencoders mascarados e pré-treinamento transferível tem demonstrado ser uma
abordagem eficaz para otimizar modelos de anotação funcional de proteínas.

A.3 Abordagens Visuais para Predição Funcional
Métodos baseados em transfer learning com CNNs e Visual Transformers têm sido explorados
para representar proteínas em imagens e melhorar a predição funcional [66,67].

O AnnoPRO [68] explora representações visuais de redes PPI, como matrizes de adjacên-
cia convertidas em mapas de similaridade. Esses mapas permitem que CNNs ou Transformers
capturem padrões estruturais da conectividade proteica, auxiliando na predição funcional.

Técnicas de transfer learning têm sido aplicadas a modelos visuais para pré-treinar redes
neurais em grandes bases de dados de proteínas e refiná-las posteriormente para tarefas
específicas de anotação funcional [69]. Essa estratégia tem demonstrado sucesso em domínios
como a classificação de sublocalização proteica e a predição de interações proteína-proteína.

Modelos como Vision Transformers (ViTs) e Self-Supervised Learning em imagens de
proteínas mostraram grande potencial para extração de informações estruturais, sendo ex-
plorados em pesquisas recentes para capturar padrões morfológicos e relacionamentos entre
proteínas [66].

A.4 Conclusão
Em síntese, a predição funcional de proteínas evoluiu significativamente com redes de inte-
rações proteína-proteína (PPI) e técnicas de deep learning. Métodos baseados em grafos e
aprendizado autossupervisionado destacam-se por capturar relações complexas e proprieda-
des topológicas das redes PPI, reduzindo a dependência de dados rotulados. Abordagens
visuais, por sua vez, exploram novas representações estruturais e relacionais dessas redes.
Essas estratégias não apenas oferecem soluções robustas para anotação funcional em siste-
mas biológicos complexos, mas também visam superar desafios como granularidade e ruídos
em dados experimentais, impulsionando modelos mais generalizáveis.
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Apêndice B

Bases de Dados

Neste apêndice, apresentamos as bases de dados utilizadas nos experimentos iniciais, além
de uma breve análise exploratória dessas bases.

B.1 STRING
A base de dados STRING (Search Tool for the Retrieval of Interacting Genes/Proteins) é
uma ferramenta amplamente utilizada para armazenar e organizar informações sobre intera-
ções proteína-proteína (PPI). Em sua versão 11.5 [52], a STRING integra dados de diversas
fontes, incluindo experimentos laboratoriais, análises computacionais, mineração de textos e
curadoria manual, com o objetivo de fornecer uma visão abrangente das interações funcionais
entre proteínas.

As interações na STRING são representadas como um grafo, em que cada nó corresponde
a uma proteína e cada aresta indica uma interação [52,70]. Essas interações são sustentadas
por sete tipos principais de evidências: vizinhança no genoma, fusão gênica, coocorrência
em genomas distintos, coexpressão gênica, experimentos laboratoriais, informações de bases
de dados curadas manualmente e mineração de textos científicos. Cada categoria de evi-
dência recebe uma pontuação específica, de acordo com sua confiabilidade e tipo de suporte
subjacente. Além disso, a STRING fornece uma pontuação combinada que unifica todas as
evidências disponíveis, permitindo uma análise integrada e eficiente. No presente trabalho,
utilizamos essa pontuação combinada como critério principal para priorizar as interações mais
relevantes.

A STRING é amplamente empregada para relacionar proteínas a funções biológi-
cas [52, 70]. A Figura B.1 ilustra um exemplo de rede PPI gerada na STRING para a
proteína INSR (Insulin Receptor Subunit Alpha), um receptor tirosina quinase essencial na
mediação dos efeitos pleiotrópicos da insulina. No grafo, os nós representam proteínas que
interagem com INSR, e a espessura das arestas indica o nível de confiança das evidências de
interação. As conexões mais espessas refletem interações mais bem documentadas e suporta-
das por múltiplos tipos de evidências. Proteínas como IRS1, IRS2, IGF1R e SHC1 aparecem
conectadas ao INSR, refletindo seu papel central na sinalização da insulina e seus efeitos
metabólicos e mitogênicos.
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Figura B.1: Rede de interações proteína-proteína (PPI) gerada na ferramenta STRING para
a proteína INSR em humanos (Homo sapiens). Os nós representam proteínas interagentes e
a espessura das arestas indica o nível de confiança das evidências de interação. As conexões
mais espessas refletem interações com maior suporte experimental e computacional.

B.2 CAFA5
Para os experimentos iniciais, empregamos uma base adaptada do CAFA5 [10], cujo quinto
desafio foi realizado em 2023. Os dados de treinamento foram disponibilizados pela organiza-
ção na plataforma Kaggle1, mas o conjunto de teste oficial permanece oculto. Dessa forma,
dividimos manualmente o conjunto de treinamento em 80% (treinamento), 10% (validação)
e 10% (teste).

No que diz respeito aos termos, selecionamos os mais frequentes em cada ontologia. Ini-
cialmente, definimos 500 termos como limite, mas, em Componente Celular (CC) e Função
Molecular (MF), ocorreu um empate próximo a esse valor. Para evitar arbitrariedades, opta-
mos pelo maior número abaixo do empate, resultando em 498 termos para CC e 499 termos
para MF. A Tabela B.1 apresenta a quantidade de proteínas em cada subconjunto, bem como
o número de termos.

Tabela B.1: Número de proteínas e termos na base CAFA5 adaptada.

Ontologia Treinamento Validação Teste Termos

Componente Celular (CC) 74.328 9.292 9.292 498
Função Molecular (MF) 62.909 7.864 7.864 499
Processo Biológico (BP) 73.768 9.221 9.221 500

B.2.1 Análise Exploratória das Interações
Na análise exploratória dos dados de interação, avaliamos a frequência de interações por pro-
teína em cada domínio da Gene Ontology (Biological Process, Molecular Function e Cellular
Component). A Tabela B.2 apresenta estatísticas descritivas, incluindo média, mediana,
desvio-padrão, quartis, limites de outliers e quantidade total de proteínas em cada ontologia.

1https://kaggle.com/competitions/cafa-5-protein-function-prediction
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Tabela B.2: Estatísticas descritivas do número de interações por proteína em cada domínio
da Gene Ontology.

Estatística BP CC MF

Média 41,06 44,44 45,86
Mediana 11,00 13,00 15,00
Desvio Padrão (DP) 82,60 86,20 88,40
Valor Mínimo 0,00 0,00 0,00
Valor Máximo 2794,00 2794,00 2794,00
1º Quartil (Q1 ) 0,00 0,00 0,00
3º Quartil (Q3 ) 49,00 53,00 55,00
Limite Outlier (sup.) 122,50 132,50 137,50
Número de outliers 7503,00 7455,00 6090,00

Observa-se que as distribuições são bastante assimétricas: as médias (41,06 em BP, 44,44
em CC e 45,86 em MF) superam significativamente as medianas (11, 13 e 15, respectiva-
mente). Essa discrepância indica a existência de proteínas com grau de conectividade muito
elevado, o que eleva a média de forma desproporcional. Os limites superiores para a definição
de outliers (122,50 em BP, 132,50 em CC e 137,50 em MF) foram estabelecidos adotando-se o
critério clássico de boxplot, ou seja, valores acima de Q3+1,5× IQR. Dessa forma, proteínas
cujo número de interações ultrapassa esses limiares são consideradas fora da faixa esperada,
refletindo a influência de casos com muitas conexões.

Ademais, a quantidade expressiva de outliers — em torno de 10% das proteínas (7.503
em BP, 7.455 em CC e 6.090 em MF) — evidencia alta variabilidade e sugere a necessidade
de análises mais específicas. Esses casos extremos podem afetar o desempenho dos algo-
ritmos de aprendizado, requerendo estratégias apropriadas, como técnicas de normalização,
amostragem ou modelos mais robustos a distribuições altamente desequilibradas.

Adicionalmente, como passo futuro, seria relevante conduzir uma análise exploratória da
frequência de cada função (termo) anotada nas bases, buscando identificar possíveis dese-
quilíbrios de classe. Quando há classes com poucos exemplos em comparação às demais, os
modelos de aprendizado tendem a priorizar as funções majoritárias, comprometendo o de-
sempenho global. Caso esse desequilíbrio seja detectado, podem ser necessárias estratégias
como reamostragem, ponderação de classes ou abordagens específicas de aprendizado para
dados desbalanceados, de modo a mitigar o viés e melhorar capacidade de generalização dos
classificadores.
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Apêndice C

Métricas

Este apêndice apresenta as definições formais das métricas de avaliação (Fmax, Smin, AuPRC,
IAuPRC).

C.1 Fmax

A métrica Fmax avalia, ao longo de diferentes limiares τ (de 0,01 a 1,0 em incrementos de
0,01), o ponto em que a média harmônica de precisão (pr) e revocação (rc) atinge seu valor
máximo:

Fmax = max
τ

{
2 · pr(τ) · rc(τ)
pr(τ) + rc(τ)

}
.

onde:

pr(τ) =
1

m(τ)

m(τ)∑
i=1

∣∣Pi(τ) ∩ Ti

∣∣∣∣Pi(τ)
∣∣ , rc(τ) =

1

n

n∑
i=1

∣∣Pi(τ) ∩ Ti

∣∣∣∣Ti

∣∣ .

Aqui, Pi(τ) é o conjunto de termos cuja pontuação é ≥ τ para a proteína i, Ti é o conjunto
de termos verdadeiros para a proteína i, m(τ) é o número de proteínas que têm ao menos
um termo predito com pontuação ≥ τ , e n é o número total de proteínas no conjunto.

C.2 Smin

A métrica Smin mede a discrepância semântica entre predições e anotações verdadeiras, com-
binando o custo de falsos negativos (RU) e falsos positivos (MI). Ela é definida como:

S(τ) =

√
RU(τ)2 +MI(τ)2

2
,

onde:

• RU(τ) (Remaining Uncertainty) é o custo semântico médio dos termos verdadeiros não
preditos.

• MI(τ) (Misinformation) é o custo semântico médio dos termos preditos incorretamente.
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O valor de Smin é obtido pela minimização de S(τ) sobre todos os limiares τ :

Smin = min
τ

S(τ).

C.3 AuPRC
A Area Under the Precision-Recall Curve (AuPRC) reflete o desempenho global do classifi-
cador conforme se variam os limiares de decisão. A curva é construída traçando-se precisão
(ordenada) contra revocação (abscissa) para diferentes valores de τ durante o calculo do Fmax.
A AuPRC pode ser calculada por integração numérica:

AuPRC =
K−1∑
k=1

(
rk+1 − rk

)
· pk+1,

onde rk e pk são, respectivamente, a revocação e a precisão no ponto k. Valores mais altos
de AuPRC indicam melhor desempenho no trade-off entre precisão e revocação.

C.4 IAuPRC
A Interpolated AuPRC (IAuPRC) é uma variação da AuPRC que realiza interpolação nos
pontos de revocação, assumindo que a melhor precisão obtida em qualquer valor de revoca-
ção maior ou igual ao ponto atual deve ser usada nesse ponto. Dessa forma, métodos que
não tenham predições em regiões de baixa revocação, mas possuam boa precisão em faixas
intermediárias ou altas, não são penalizados de maneira desproporcional.

Formalmente, se definirmos um conjunto de pontos {(rk, pk)} para k = 1, 2, . . . , K, com
r1 < r2 < · · · < rK , podemos interpolar:

pinterp(r) = max
rk ≥ r

pk,

e então integrar a curva
(
r, pinterp(r)

)
para obter a IAuPRC.
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Apêndice D

Experimentos Iniciais

Este apêndice descreve os experimentos iniciais realizados para a classificação multirrótulo
de proteínas nas três ontologias principais da Gene Ontology (GO), a saber: Biological Pro-
cess (BP), Molecular Function (MF) e Cellular Component (CC). Cada ontologia dispõe de
um classificador independente, e as funções filhas previstas para uma proteína são propa-
gadas aos ancestrais na GO, garantindo coerência hierárquica. Nesta etapa, investigamos
duas estratégias de representação dos dados de interações proteína-proteína (PPI) fornecidos
pela base STRING (como mencionado no Apêndice B): uma abordagem tabular, na qual
cada proteína é convertida em um vetor numérico, e uma abordagem por imagem, em que
esse vetor é transformado em uma matriz (imagem sintética) para processamento por redes
convolucionais.

Todas as avaliações (tanto na validação quanto no teste) fazem uso das métricas descritas
no Apêndice C. Além disso, foi implementado um método que gera a ontologia agregando
hierarquicamente as anotações funcionais para os nós ancestrais na ontologia GO, a fim de
garantir a consistência e eficiência das anotações.

D.1 Construção do Vetor de Pontuação de Evidências
Para cada proteína-alvo, avaliamos a relação (interação) dela com as D proteínas de trei-
namento, onde D corresponde ao número de proteínas do conjunto de treino que possuem
anotações funcionais conhecidas. Cada relação é armazenada em um vetor v ∈ RD, em que
a i-ésima posição (vi) indica a confiança de interação entre a proteína-alvo e a proteína i do
treinamento. Esses valores variam de 0 a 1 e são extraídos da base STRING, que consolida
múltiplas evidências (coexpressão gênica, experimentos, dados curados, etc.).

No caso específico em que a proteína-alvo também faz parte do conjunto de treinamento,
ocorre apenas uma auto-interação: nessa posição do vetor, atribuímos o valor 1. Por outro
lado, se não houver nenhuma evidência de interação entre a proteína-alvo e uma proteína i
do treino, definimos vi = 0. Assim, cada proteína é descrita por um vetor de dimensão D
que sintetiza as pontuações de interação com todas as proteínas de treinamento.

D.2 Média Ponderada das Anotações
Para estabelecer uma linha de base (baseline), consideramos uma média ponderada simples
das anotações dos vizinhos. Nesse procedimento, normalizamos cada vi por sua soma total

37



de modo a transformá-lo em um peso wi, de forma que a soma de todos os pesos para uma
proteína seja igual a 1. Em seguida, esses pesos são aplicados sobre as proteínas vizinhas
(isto é, as proteínas que tem uma pontuação de evidência de interação alta no vetor de
pontuações) que possuam aquele termo GO anotado, resultando em uma probabilidade de
atribuição para cada termo. Formalmente,

P (termo | alvo) =
D∑
i=1

(
wi × 1{termo em i}

)
.

Por não envolver aprendizado de parâmetros, essa abordagem não sofre overfitting, mas tende
a apresentar resultados inferiores sempre que existirem padrões mais complexos a serem
capturados nas interações.

D.3 Abordagem Tabular
Na abordagem tabular, a proteína é descrita como um vetor de dimensão fixa, o que possibilita
a aplicação de modelos clássicos de aprendizado de máquina ou redes neurais densas. Três
configurações distintas de pré-processamento foram avaliadas:

• Vetor Inteiro (raw): mantém toda a informação de interações no vetor v de dimensão
D. Embora preserve nuances importantes, sofre com a “maldição da dimensionalidade”
e pode demandar redes profundas ou regularização intensiva para evitar overfitting.

• Max Pooling : agrupa janelas de valores e retém apenas o máximo em cada janela,
reduzindo o vetor para vmax. Essa compactação é agressiva e ignora valores interme-
diários, mas gera uma dimensionalidade menor, o que facilita o treinamento.

• Average Pooling : análogo ao max pooling, porém retendo a média em cada janela,
o que tende a preservar mais informações globais, suavizar picos e, em alguns casos,
ajudar na estabilidade do treinamento.

Modelo e Treinamento
Optamos por uma arquitetura de MLP (Multi-Layer Perceptron) composta de duas cama-
das ocultas (128 e 64 neurônios, ambas com ativação ReLU), seguidas de uma camada de
saída cujo número de neurônios corresponde à quantidade de termos GO em cada ontologia.
Utilizamos a função de perda entropia binária cruzada para lidar com a tarefa multirrótulo,
o otimizador Adam e early stopping baseado na perda de validação. O mesmo pipeline de
treinamento e testes foi aplicado, garantindo a consistência entre as diferentes configurações
de pooling.

Resultados e Discussões
A Tabela D.1 apresenta os resultados de Fmax, Smin, AuPRC e IAuPRC, comparando a
baseline e as três configurações (vetor raw, max pooling e average pooling). Observando
especificamente a métrica Fmax, percebemos:
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• Biological Process (BP): a linha de base (baseline) obteve Fmax de 0,4368, supe-
rando as três variações com MLP (cujos valores ficaram entre 0,3558 e 0,3969). Esse
resultado indica que, nessa ontologia, o uso direto das ponderações dos vizinhos (ba-
seline) funcionou melhor do que as redes densas — possivelmente porque as interações
em BP sejam mais complexas ou distribuídas, dificultando o aprendizado de padrões
sem um pré-processamento mais refinado.

• Cellular Component (CC): houve uma melhora significativa ao aplicar MLP com
max pooling, que chegou a Fmax de 0,6620, superando a baseline (0,5759) e as demais
configurações. A MLP com avg pooling também ficou acima da baseline, enquanto o
vetor raw praticamente se manteve no mesmo patamar do baseline (0,5745).

• Molecular Function (MF): todas as variações de MLP (raw, max pool, avg pool)
superaram a baseline de 0,5324, com destaque para max pooling atingindo 0,6017.

Os resultados sugerem que MLP (max pool) é a configuração mais promissora em CC e
MF, mas não em BP. Já a abordagem raw mostrou-se pouco competitiva em CC e BP, embora
tenha um incremento moderado em MF (em relação ao baseline). Isso contradiz a hipótese
inicial de que manter toda a dimensionalidade (vetor raw) traria os melhores desempenhos,
pois, neste conjunto de resultados, o max pooling se destacou em duas das três ontologias.

A análise de Smin (custo semântico) evidencia que, em BP, a max pooling obteve a menor
discrepância (23,4926), seguida por raw (23,8144) e avg pool (24,7065). Em CC, o menor
Smin foi do raw (11,6893), enquanto max pool e avg pool ficaram próximos (em torno de
11,7 e 12,0, respectivamente). Já em MF, o max pooling (8,9388) obteve a melhor coerência
hierárquica, contra 9,3573 (avg) e 10,4853 (raw). Assim, não há um padrão único entre as
ontologias: max pooling traz melhor Fmax em CC e MF e, em geral, bons valores de Smin,
mas o vetor raw ainda aparece como opção competitiva para CC no quesito custo semântico,
embora com Fmax similar ou ligeiramente menor que a baseline.

Por fim, os valores de AuPRC e IAuPRC confirmam tendência semelhante: no caso de
CC e MF, as configurações com pooling mostram-se mais robustas a cenários desbalanceados,
enquanto em BP há queda acentuada — sugerindo que a representação simplificada (pooling)
pode descartar interações intermediárias importantes nesta ontologia específica.

Os gráficos de perda indicam que, na abordagem utilizando o vetor inteiro de pontuação, o
erro de treinamento decai rapidamente; contudo, essa abordagem apresenta um elevado over-
fitting, evidenciado pela perda de validação significativamente maior que a de treinamento.
Em contraste, a estratégia com average pooling demonstra boa capacidade de generalização,
enquanto a abordagem com max pooling alcança os melhores resultados, evidenciando um
equilíbrio adequado entre ajuste e generalização. Esses comportamentos estão ilustrados nos
gráficos comparativos das três abordagens para Molecular Function na Figura D.1.

D.4 Abordagem por Imagem
Nesta abordagem, o vetor de evidências de interação v ∈ RD é reduzido (via max ou ave-
rage pooling) para uma dimensão d e então transformado em uma matriz A ∈ Rd×d, cujos
elementos são as diferenças absolutas entre componentes do vetor, isto é, Ai,j = |vi − vj|,
gerando imagens como as da Figura D.2. Se as componentes de v já estiverem em [0,1], a
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Tabela D.1: Resultados para a abordagem Tabular, comparando vetor inteiro (raw), max
pooling, average pooling e a baseline de média ponderada. Os valores em negrito apresentam
a melhor pontuação e os sublinhados a segunda posição.

Método Ontologia Fmax Smin AuPRC IAuPRC

Baseline BP 0,4368 21,9111 0,3977 0,3651
MLP (raw) BP 0,3969 23,8144 0,3935 0,3921
MLP (max pool) BP 0,3944 23,4926 0,3773 0,3951
MLP (avg pool) BP 0,3558 24,7065 0,2775 0,3401

Baseline CC 0,5759 10,9067 0,5550 0,5029
MLP (raw) CC 0,5745 11,6893 0,5812 0,6204
MLP (max pool) CC 0,6620 11,7706 0,6700 0,7056
MLP (avg pool) CC 0,5997 12,0358 0,5903 0,6352

Baseline MF 0,5324 8,4366 0,4979 0,4656
MLP (raw) MF 0,5631 10,4853 0,4789 0,5126
MLP (max pool) MF 0,6017 8,9388 0,5106 0,5018
MLP (avg pool) MF 0,5834 9,3573 0,4230 0,5424

Figura D.1: Gráficos de perda de treinamento e validação comparando as abordagens de
MLP com max pooling, avarage pooling e raw (isto é, vetor de pontuações inteiro).

matriz A mantém valores nesse intervalo. Para tornar a entrada compatível com redes pré-
treinadas em imagens RGB, replicamos esse canal em três canais, resultando em um tensor
de dimensões (3, d, d).

Figura D.2: Imagens obtidas a partir da diferença absoluta entre componentes do vetor
de pontuação de interações (proteína alvo com proteínas do treinamento) e seu transposto
reduzidos por max pooling.
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D.4.1 Modelos Avaliados e Configuração de Treinamento
A partir das imagens, empregamos duas arquiteturas conhecidas de transfer learning : Res-
Net50 e EfficientNetB0. O processo de fine-tuning de ambas é semelhante. Inicialmente,
congelamos os parâmetros de todas as camadas convolucionais, preservando os pesos pré-
treinados na base ImageNet. Em seguida, descongelamos as dez últimas camadas convoluci-
onais, permitindo sua adaptação às imagens sintéticas de interações PPI. A camada de saída
original é substituída por uma camada densa que produz a quantidade de saídas multirrótulo
correspondente ao número de termos GO naquela ontologia.

O treinamento segue por 50 épocas e utiliza o otimizador AdamW com taxa de apren-
dizado inicial de 10−4. A função de perda é a entropia binária cruzada, apropriada para
problemas de classificação multirrótulo. Adotamos também early stopping, interrompendo o
treinamento quando a perda de validação não melhora por um número pré-estabelecido de
épocas.

Resultados e Discussões
A Tabela D.2 exibe Fmax, Smin, AuPRC e IAuPRC para ResNet50 e EfficientNetB0, em
comparação com a baseline de média ponderada. Observamos que:

• Em Biological Process (BP), tanto ResNet50 quanto EfficientNetB0 ficaram abaixo da
baseline em Fmax, sugerindo que a conversão em imagens e posterior fine-tuning não
capturou os padrões de interação de forma eficaz nessa ontologia específica.

• Em Cellular Component (CC) e Molecular Function (MF), ambos os modelos supera-
ram a baseline, com destaque para a ResNet50 em CC (Fmax de 0,6360) e MF (0,5903).
No entanto, esses resultados ainda não ultrapassam o melhor desempenho obtido pe-
las MLPs tabulares (por exemplo, 0,6620 em CC e 0,6017 em MF, ambos com max
pooling).

O valor de Smin em BP, por exemplo, mostra-se relativamente alto (em torno de 24,7)
para as duas arquiteturas de visão, indicando maior discrepância semântica na ontologia
GO, o que reforça a dificuldade de capturar a complexidade de BP a partir de imagens
sintéticas. Em contrapartida, para CC e MF, os valores de AuPRC e IAuPRC são razoáveis
e consistentemente acima da baseline, embora ainda fiquem abaixo dos melhores modelos
tabulares.

Esses resultados sugerem que, apesar de as arquiteturas de visão (ResNet50, Efficient-
NetB0) proporcionarem ganhos em relação à baseline em CC e MF, há espaço para melhorar
o fine-tuning — por exemplo, descongelando mais camadas ou adotando arquiteturas mais
especializadas para imagens artificiais. Ainda assim, é notável a influência que a conversão
do vetor em uma matriz de diferenças pode ter na perda de detalhes, principalmente em
ontologias mais complexas (caso de BP).

D.5 Conclusões Parciais e Próximos Passos
Esses experimentos iniciais evidenciam que MLPs (principalmente com max pooling) e redes
convolucionais (ResNet50 e EfficientNetB0) podem superar a baseline em métricas impor-
tantes nas ontologias CC e MF. Contudo, em BP, a baseline ainda se destaca, indicando
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Tabela D.2: Resultados para a abordagem por Imagem, comparando ResNet50 e Efficient-
NetB0 com a baseline de média ponderada. Os valores em negrito apresentam a melhor
pontuação e os sublinhados a segunda posição.

Método Ontologia Fmax Smin AuPRC IAuPRC

Baseline BP 0,4368 21,9111 0,3977 0,3651
ResNet50 BP 0,3582 24,7360 0,3538 0,3453
EfficientNetB0 BP 0,3562 24,7878 0,3519 0,3430

Baseline CC 0,5759 10,9067 0,5550 0,5029
ResNet50 CC 0,6360 12,6971 0,6476 0,6679
EfficientNetB0 CC 0,6351 12,7187 0,5753 0,6657

Baseline MF 0,5324 8,4366 0,4979 0,4656
ResNet50 MF 0,5903 9,2395 0,5248 0,5604
EfficientNetB0 MF 0,5873 9,3204 0,5583 0,5562

que a média ponderada simples das anotações dos vizinhos pode ser mais eficaz nesse caso
específico. Dessa forma, os resultados possuem nuances importantes:

• Modelos Tabulares: o max pooling alcançou o melhor desempenho em CC (Fmax =
0, 6620) e MF (Fmax = 0, 6017), superando tanto a baseline quanto outras configurações
de pooling ou mesmo o vetor raw. Entretanto, em BP, houve queda significativa em
relação à baseline.

• Modelos por Imagem: em CC e MF, as CNNs ajustadas (ResNet50 e EfficientNetB0)
obtiveram Fmax superiores à baseline, mas ainda inferiores às melhores MLPs tabulares.
Em BP, ficaram abaixo até mesmo da baseline.

No que diz respeito às métricas, Fmax é útil para avaliar o melhor ponto de equilíbrio
entre precisão e revocação, enquanto Smin revela se as predições se alinham semântica e
hierarquicamente aos termos verdadeiros. Já as áreas sob as curvas (AuPRC e IAuPRC)
destacam a qualidade global do classificador em cenários desbalanceados de classificação
multirrótulo; em geral, as configurações de pooling (max ou avg) para MLP tiveram bom
comportamento em CC e MF, embora tenham sofrido perdas em BP.

Para dar continuidade a este trabalho, pretendemos investigar métodos mais seletivos de
redução de dimensionalidade (autoencoders, seleção de atributos, projeções não lineares) que
possam preservar os sinais mais relevantes enquanto mitigam os efeitos da alta dimensiona-
lidade. Planejamos também explorar Graph Neural Networks (GCNs e variações), que têm
a capacidade de operar diretamente sobre a topologia da rede PPI, dispensando a necessi-
dade de vetores fixos ou imagens sintéticas. Adicionalmente, será analisada a possibilidade
de realizar um ajuste fino (fine-tuning) mais detalhado das redes de visão ao domínio es-
pecífico abordado, avaliando arquiteturas mais adequadas às particularidades das imagens
geradas, além de investigar técnicas de pré-processamento que realcem os seus atributos mais
relevantes. Em suma, os resultados iniciais fornecem pistas valiosas sobre o comportamento
dos modelos e indicam caminhos promissores para uma anotação funcional mais robusta e
escalável.
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