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Resumo

As fungoes desempenhadas pelas proteinas sao essenciais para os processos biologicos em
qualquer organismos. Entretanto, a anotagao experimental dessas fungoes ¢ um processo
custoso e demorado. Nesse contexto, as redes de interagoes proteina-proteina (PPI) oferecem
informagoes valiosas para a inferéncia funcional, uma vez que proteinas que interagem fre-
quentemente podem compartilhar func¢oes bioldgicas similares. Este trabalho propoe o uso de
técnicas de aprendizado profundo para a anotacao de func¢oes de proteinas, utilizando dados
de pontuagoes de confianga para evidéncias de PPI obtidos da base STRING. Por tratar-se de
uma tarefa de aprendizado supervisionado e de classificagao multirrétulo, exploraremos abor-
dagens que abrangem desde métodos mais simples para dados tabulares, como redes neurais
e modelos baseados em arvores aleatorias, até representagoes mais complexas. Estas incluem
a conversao dos dados tabulares em imagens para a aplicacao de redes convolucionais, bem
como o uso de redes neurais baseadas em grafos para investigar as propriedades estruturais
das interagoes proteina-proteina e comparar os melhores modelos desenvolvidos com outros
métodos do estado da arte que utilizam dados de redes de interagoes. Por fim, investigaremos
estratégias hibridas que combinem dados de sequéncias de aminoécidos ou estruturas tridi-
mensionais de proteinas com nossa abordagem baseada em dados de redes de interacoes. Em
particular, pretendemos integrar nossa abordagem final a um modelo baseado em sequéncias
desenvolvido em pesquisas anteriores do grupo, ampliando assim as possibilidades de analise
e predigao funcional.



Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo, introduzimos o tema e a motivagao da pesquisa, destacando os principais
objetivos, além de apresentar a organizacao geral deste documento.

1.1 Motivacao e Contexto

As proteinas desempenham um papel fundamental como blocos de construgao da vida, sendo
essenciais para uma ampla gama de funcoes bioldgicas, incluindo especificidade de ligacao,
estabilidade mecanica, catalise de reagdes bioquimicas, transporte e transdugao de sinal |1,
2|. A importancia das proteinas estd intimamente ligada a sua participagdo em processos
biolégicos e moleculares, sendo determinantes para o funcionamento celular de organismos
vivos [3]. Essa relevancia torna a compreensido de suas fungoes indispensavel em diversas
areas, como a biotecnologia e o desenvolvimento de novos farmacos, uma vez que muitas
terapias dependem de proteinas-alvo especificas para o tratamento de doengas [4].

Para organizar e descrever as fungoes das proteinas, o Gene Ontology (GO) as categoriza
em classes funcionais hierarquicamente relacionadas, estruturadas em trés ontologias: Funcao
Molecular (do inglés, Molecular Function — MF), que descreve as atividades bioquimicas
especificas realizadas pelas proteinas; Processo Biologico (do inglés, Biological Process — BP),
que se refere aos contextos bioldgicos mais amplos nos quais as proteinas estao envolvidas;
e Componente Celular (do inglés Cellular Component — CC), que indica onde as proteinas
estao localizadas ou atuam dentro da célula [5].

Apesar do notavel progresso tecnologico e do crescente desenvolvimento dos campos da
gendmica e protedmica, que possibilitaram o sequenciamento massivo de proteinas e o cresci-
mento exponencial de bases de dados como a UniProt, a validacao experimental das funcoes
proteicas ainda é um processo lento, laborioso e caro. Esse tipo de problema encontra nas
abordagens computacionais e estatisticas, particularmente em modelos preditivos baseados
em aprendizado de maquina e aprendizado profundo, uma aliada estratégica para acelerar
a descoberta cientifica. Essas ferramentas tem mostrado resultados pertinentes para extrair
padroes funcionais tanto de sequéncias aminoacidicas quanto de arquiteturas tridimensio-
nais, permitindo acompanhar de forma eficiente a catalogacao crescente de proteinas. A base
UniProt, por exemplo, registra atualmente mais de 250 milhoes de proteinas sequenciadas.
No entanto, a maioria dessas proteinas permanece sem uma anotacao funcional confiavel,
evidenciando uma lacuna significativa no conhecimento biologico [6].

Nesse cenério, a anéalise de interagoes proteina-proteina (do inglés, Protein-Protein Inte-
raction — PPI) emerge como uma abordagem essencial, fornecendo informagoes fundamentais



sobre os papéis funcionais das proteinas, indicando os processos biologicos e as vias metaboli-
cas em que estao envolvidas. Assim, as redes de interagoes de proteinas podem ser utilizadas
para inferir padroes que relacionam as fungoes desempenhadas por essas proteinas |7, §].

Embora os métodos atuais para classificacao de fungdes de proteinas tenham apresentado
resultados promissores, a anotacao funcional permanece um desafio, especialmente devido
a elevada complexidade inerente aos problemas de classificacdo multirrotulo [9], nos quais
cada instancia pode estar associada a multiplas categorias simultaneamente (isto é, proteinas
podem exercer multiplas fungoes bioldgicas). Nesse sentido, competigoes recentes, como o de-
safio CAFA [10], tém evidenciado a demanda por solugdes mais robustas capazes de explorar
eficientemente as propriedades topologicas das redes de interagoes proteina-proteina (PPI).
Diante de tal cenario, tem-se discutido o potencial das técnicas de aprendizado profundo
combinadas a caracterizagdo matemaética das redes (por exemplo, por meio de estruturas
de grafos) para aprimorar a inferéncia funcional. Adicionalmente, a integragao de multiplas
fontes de dados — como sequéncias de aminoacidos e redes de interacoes — tem demons-
trado resultados promissores em estudos recentes [11-13], sugerindo que abordagens hibridas
e inovadoras podem oferecer melhorias significativas na predicao de fungoes proteicas.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal desenvolver uma nova abordagem para anota-
¢ao funcional de proteinas utilizando dados de interacoes proteina-proteina e comparar com
métodos da literatura que também utilizem essa informagao. Por fim, agregaremos a nossa
metodologia ao método desenvolvido pelo grupo de pesquisa anteriormente [14], no servi-
dor web SUPERMAGO-+web !. Para alcancar esse proposito, foram definidos os seguintes
objetivos especificos:

e Realizar revisao bibliografica e estudo das principais técnicas de predicao funcional que
utilizam redes PPI;

e Desenvolver e testar modelos iniciais (baseline), investigando configuragoes mais simples
e estabelecendo uma referéncia de desempenho;

e Explorar o treinamento de modelos em diferentes representagoes das redes de interacoes,
como dados tabulares, representacoes visuais e abordagens baseadas em grafos;

e Investigar a combinagao de técnicas de aprendizado autossupervisionado;

e Comparar e validar as abordagens propostas em relacgao a métodos de referéncia que
utilizam redes PPI, visando mensurar vantagens, limitagoes e potenciais de melhoria;

e Integrar o melhor modelo resultante ao servidor do laboratério contendo o método
baseado em sequéncia desenvolvido anteriormente pelo grupo de pesquisa, complemen-
tando abordagens que utilizam sequéncias de aminoacidos com informagoes de intera-
¢oes proteina-proteina;

e Documentar e publicar os resultados obtidos.

https://supermago.ic.unicamp.br
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Com isso, esse projeto visa contribuir para o desenvolvimento de metodologias avancadas
para a predicao funcional de proteinas, utilizando redes de interacoes PPI. Além disso, o
trabalho visa fornecer solucoes computacionais mais robustas, escalaveis impulsionando os
avangos no campo da bioinformatica e da protedmica.

1.3 Questoes de Pesquisa

A partir dos objetivos delineados, foram estabelecidas as seguintes questoes a serem investi-
gadas ao longo deste trabalho:

e Modelos baseados em grafos (por exemplo, GCNNs) podem apresentar vantagens con-
sideraveis em relacao a outras representacoes, ao explorar as relagoes topologicas ine-
rentes as redes PPI?

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

e O uso de transfer learning em modelos pré-treinados, adaptados as imagens ou repre-
sentacoes derivadas das PPI, é efetivo ou acarreta perdas decorrentes da geracao de
tais representacoes visuais das redes?

e A integracao dos modelos gerados com base em embeddings de sequéncias pode aprimo-
rar a predicao de anotagoes funcionais ao combinar informacoes de intera¢oes proteina-
proteina e dados de sequéncia?

1.4 Estrutura do Documento

O Capitulo 2 apresenta os conceitos tedricos e as técnicas relacionadas ao tema de estudo,
abrangendo abordagens cléssicas e recentes na predicao funcional de proteinas. O Capitulo
3 detalha a metodologia proposta e introduz os materiais, as métricas de avaliacao e os
recursos computacionais empregados no desenvolvimento do projeto. O Capitulo 4 apresenta
o plano de trabalho e o cronograma de execugao. Por fim, para maiores detalhes, os apéndices
estao organizados da seguinte forma: o Apéndice A retine os principais trabalhos correlatos, o
Apéndice B descreve as bases de dados e inclui uma anélise exploratoria, o Apéndice C define
formalmente as métricas de avaliagdo empregadas e o Apéndice D descreve os resultados
iniciais e discute suas implicagoes.



Capitulo 2

Fundamentacao Teoérica e Revisao
Bibliografica

Neste capitulo, apresentamos uma revisao bibliografica dos conceitos biologicos e computaci-
onais que embasam a pesquisa, além de apresentar alguns resultados de trabalhos correlatos
relevantes.

2.1 Conceitos Biolbgicos

Nesta se¢ao, buscamos elucidar os principais conceitos biolégicos envolvendo o tema de ano-
tagao de fungoes proteicas, ontologia gendmica e redes de interagoes proteina-proteina.

2.1.1 Proteinas

As proteinas sao macromoléculas compostas por longas cadeias de aminoécidos, ligados por
ligagoes peptidicas e constituem os principais componentes estruturais e funcionais das cé-
lulas [15|. Cada aminoacido é formado por um grupo amino, um grupo carboxila e uma
cadeia lateral (ou grupo R), que confere propriedades quimicas especificas. A sequéncia e
a composicao desses aminoacidos, assim como o meio no qual cada proteina se encontra,
determinam tanto a estrutura quanto a fun¢ao final da mesma. Essas conformacoes resultam
de interagoes nao covalentes, incluindo ligacoes de hidrogénio, forcas eletrostaticas e efeitos
hidrofébicos [2]. As proteinas sdo essenciais para a vida, desempenhando fungoes cruciais
em processos biologicos como catalise de reagoes quimicas, suporte estrutural, transporte de
moléculas e regulagao de atividades celulares [16].

As proteinas podem ter sua expressao e funcao alteradas tanto entre diferentes espé-
cies quanto em distintos tecidos de um mesmo organismo. Em regioes especializadas, como
muscular, nervosa ou hepatica, a sintese proteica é controlada por fatores de transcricao e
processos de sinalizacao especificos, garantindo que cada tipo celular produza o conjunto
de proteinas adequado & sua funcao biologica. Além disso, a localizacao intracelular — em
membranas, organelas ou citoplasma — exerce influéncia decisiva sobre a atuacao dessas
macromoléculas, permitindo que participem de processos como sinalizacao e transporte de
metabolitos. A interacao coordenada entre diferentes proteinas também desempenha um
papel crucial, formando complexos funcionais ou regulando-se mutuamente. Esse arranjo
integrado reflete a grande diversidade de vias bioldgicas em que as proteinas estao envol-
vidas, desde respostas imunolégicas até o controle do ciclo celular e doencas relacionadas a



modificagoes proteicas (por exemplo, neurodegenerativas, autoimunes ou oncolégicas), ressal-
tando sua importancia na manutencao e na adaptagao dos organismos em variados contextos
fisiologicos e patologicos.

A compreensao das fung¢oes proteicas é amplamente apoiada por ontologias, como a Gene
Ontology (GO), que classifica as proteinas no contexto de suas fun¢oes moleculares, processos
biol6gicos e componentes celulares [5].

2.1.2 Ontologia Genética

A Gene Ontology (GO) é um consorcio global que visa padronizar a descri¢ao das fungoes
de genes e proteinas, criando um vocabulario controlado e estruturado em trés dominios [5]:

e Funcao Molecular (do inglés, Molecular Function — MF): descreve as atividades bioqui-
micas especificas realizadas pelas proteinas.

e Processo Biologico (do inglés, Biological Process — BP): representa os contextos biolo-
gicos mais amplos em que essas fungoes se inserem.

e Componente Celular (do inglés, Cellular Component — CC): indica os locais da célula
onde as proteinas atuam.

Esses dominios sao organizados hierarquicamente em um grafo aciclico direcionado, no
qual cada n6 corresponde a um termo de ontologia, enquanto as arestas representam relacgoes
como “é um tipo de” ou “é parte de”, conforme representado na Figura 2.1. Essa estrutura nao
apenas permite refinar termos gerais em descri¢oes mais especificas, mas também possibilita
agregar informacoes dos nos mais especificos de volta para os nés mais gerais, promovendo
uma andlise funcional integrada e escalavel [3,6,17].

Dessa forma, a anotagao de proteinas com termos da GO caracteriza-se como um problema
de classificagao multirrétulo, pois cada proteina pode estar associada simultaneamente a
diversos termos em diferentes niveis de especificidade. Nesse contexto, vigora a chamada
Regra do Caminho Verdadeiro (True Path Rule), que estabelece que, caso uma proteina seja
anotada com um termo especifico (filho), ela também deve receber todos os termos ancestrais
até a raiz, garantindo a consisténcia hierarquica da anotagao. Isto é, a hierarquia de fungoes
na GO reflete relagoes entre termos gerais (conhecidos como ancestrais) e especificos (filhos).
Por exemplo, na categoria de binding (ligagao), a funcao geral “binding” engloba todas as
atividades de ligagdo molecular. Um termo mais especifico, como “lipid binding” (ligacdo a
lipidios), indica a capacidade de interagir especificamente com lipidios, enquanto “glycolipid
binding” (ligagao a glicolipidios) refina ainda mais para um tipo particular de lipidio. Essa
organizac¢ao hierdrquica permite que informacgoes anotadas para fungoes especificas sejam
propagadas aos termos ancestrais, promovendo anélises abrangentes e computacionalmente
eficientes [18].

Atualmente, a GO contém um ntmero significativo de termos, que cresce conforme avan-
cam as pesquisas: 10.417 para Fun¢ao Molecular (MF), 4.022 para Componente Celular (CC)
e 29.146 para Processo Biologico (BP), de acordo com a documentagao oficial.

'https://geneontology.org
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Figura 2.1: Ilustracao da Regra do Caminho Verdadeiro com as hierarquias GO representadas
como grafos aciclicos direcionados.

2.1.3 Redes de Interacoes Proteina-Proteina

As proteinas podem interagir de diversas formas, seja por meio de ligacOes estaveis que
resultam em complexos multiproteicos, seja por contatos transitérios que regulam vias de
sinalizacao e processos celulares. Interagoes proteina-proteina referem-se aos contatos fisicos
especificos e intencionais estabelecidos entre duas ou mais proteinas para a execucao de ati-
vidades biologicas determinadas. Essas interagoes podem ocorrer através de uma variedade
de forcas e ligagoes envolvendo interagoes nao covalentes e covalentes. Dentro de um orga-
nismo, essas interagoes podem ocorrer de forma multipla e especifica, originando complexos
proteicos, conforme ilustra a Figura 2.2 que desempenham fungées cooperativas [19,20]. Téc-
nicas computacionais, aliadas & analise estatistica, permitem a construcao de redes baseadas
em interagoes proteina-proteina (do inglés, Protein-Protein Interaction — PPI). Nestas redes,
cada no representa uma proteina e as arestas indicam as rela¢oes funcionais ou fisicas entre
elas.

Para catalogar e validar essas interagoes, bases de dados especializadas (como BioGRID?,
IntAct® e STRING?) retinem evidéncias oriundas de diversas fontes, tais como a vizinhanga
génica, fusao de genes, coocorréncia em diferentes organismos, coexpressao, experimentos
laboratoriais (como o ensaio de duplo-hibrido em levedura ou a co-imunoprecipitagao), infor-
magoes curadas e mineracao de dados em literatura cientifica [3,21]|. Assim, as informagoes
consolidadas refletem tanto observacoes experimentais quanto inferéncias computacionais,
fornecendo um panorama abrangente dos complexos funcionais em que as proteinas podem
estar envolvidas [22].

Tome como exemplo o método de co-imunoprecipitagao (Co-IP): nele, um anticorpo es-
pecifico é utilizado para “pescar” uma proteina de interesse em um extrato celular; a co-
imunoprecipitacao de outras proteinas indica a formagao de um complexo fisico entre elas. A

’https://thebiogrid.org
Shttps://www.ebi.ac.uk/intact
‘https://string-db.org
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Figura 2.2: Complexo proteico formado pela interacao de duas proteinas.

analise sistematica desses relacionamentos, seja por Co-IP ou por outras abordagens (como
o ensaio de duplo-hibrido em levedura), permite inferir se as proteinas exercem papéis corre-
latos ou compartilham vias de regulacao. Dessa forma, ao se observar em quais processos as
proteinas interagem, torna-se possivel identificar padroes que podem revelar fungoes seme-
lhantes ou complementares [23]. Esse conhecimento é particularmente ttil para a anotagao de
fungoes proteicas em ontologias, como a GO, pois estabelece correlagoes entre proteinas bem
caracterizadas e aquelas de funcao desconhecida. Técnicas de aprendizado profundo podem,
entdo, aproveitar esses dados de PPI para aprimorar a previsao e anotacao de fungoes |7,24].

2.2 Conceitos Computacionais

Nesta se¢ao, apresentamos os fundamentos dos principais métodos computacionais emprega-
dos na anotagao funcional de proteinas.

2.2.1 Aprendizado Supervisionado e Classificagao Multirrétulo

Aprendizado supervisionado é um paradigma de aprendizado de maquina no qual o modelo
aprende a partir de exemplos rotulados, buscando identificar um padrao que relacione as
variaveis de entrada (caracteristicas ou atributos) aos rotulos de saida [25]. Em outras pala-
vras, o algoritmo recebe um conjunto de amostras ja classificadas ou associadas a um valor de
predicao conhecido e, a partir disso, ajusta seus parametros para que as previsoes sobre novos
dados sejam as mais precisas possiveis. Esse processo de treinamento implica minimizagao
de uma func¢ao de custo, que avalia o quao distantes as predi¢oes do modelo estao em relacao
aos valores verdadeiros.

As tarefas de aprendizado supervisionado sao geralmente subdivididas em dois grupos
principais:



e Classificacao: prediz uma categoria discreta (por exemplo, identificar se um e-mail é
spam ou nao spam,).

e Regressdo: estima um valor numérico continuo (por exemplo, prever o pre¢o de um
imo6vel com base em suas caracteristicas).

Entre os modelos classicos de aprendizado supervisionado, destacam-se as redes neurais
artificiais, que ajustam pesos e vieses em varias camadas para mapear entradas em saidas, e
as maquinas de vetores de suporte (do inglés, Support Vector Machines — SVMs), que buscam
separar os dados em espacos de alta dimenséo por meio de hiperplanos 6timos. Arvores de
decisao e métodos de ensemble (por exemplo, florestas aleatorias) também sao amplamente
utilizados, cada um com vantagens especificas em termos de interpretabilidade, velocidade
de treinamento e capacidade de generalizacao.

No caso de classificacao multirrétulo, cada amostra pode estar simultaneamente associada
a diversos rétulos, tornando o problema mais complexo em relagao & classificagao tradicional
de rotulo tnico [26]. Em tais cenarios, o modelo deve capturar ndo apenas os padroes que
distinguem cada rétulo individualmente, mas também as relagoes de dependéncia entre os
diferentes rotulos. Aplicagoes tipicas incluem sistemas de recomendacao, classificacao de
textos (onde um documento pode abordar varios temas) e, em bioinformatica, a anotagao
funcional de proteinas, em que cada proteina pode exercer multiplas funcoes.

2.2.2 Redes Neurais e Aprendizado Profundo

As redes neurais foram desenvolvidas com inspiracao na ideia vigente a época de como os
neurénios humanos funcionam, baseando-se no modelo cléssico do perceptron. Nesse modelo,
cada neurdnio artificial recebe entradas ponderadas — onde os pesos das conexoes, que ligam
os neurdnios entre si, representam a influéncia de cada sinal — e um termo de bias é adici-
onado para ajustar a ativacao do neurdnio, permitindo a modelagem de fun¢oes de decisao
mais flexiveis. Esses neurdnios sdo organizados em camadas, e redes neurais profundas (deep
neural networks) se distinguem por possuirem multiplas camadas ocultas, o que possibilita a
extracao de representagoes cada vez mais complexas e abstratas dos dados. No entanto, esse
aumento na profundidade e na quantidade de parametros (incluindo os pesos e os bias) eleva
significativamente o custo computacional, tanto em termos de memoria quanto de tempo de
treinamento.

Durante o processo de treinamento, os algoritmos de otimizacao, como o gradiente des-
cendente, ajustam esses pardmetros iterativamente para minimizar a fungao de perda, mas
a complexidade desses ajustes em redes profundas exige, frequentemente, recursos compu-
tacionais robustos e estratégias avancadas de regularizacao para evitar problemas como o
sobreajuste (do inglés, overfitting) [27].

Perceptron Simples e a Fronteira de Decisao

O perceptron simples é a unidade de processamento fundamental em diversas arquiteturas
neurais. Ele executa uma combinagao linear dos atributos de entrada seguida de uma fun-
¢ao de ativagao, definindo uma fronteira de decisao (decision boundary). Em problemas de
classificacao binaria, essa fronteira separa duas classes de forma que, se a soma ponderada
dos atributos exceder determinado limiar, a instancia é classificada como positiva; caso con-
trario, como negativa. Matematicamente, se representarmos os atributos de entrada por



X = (a:l, To, ... ,xn), o perceptron calcula:
g=oc(w'x+b),

onde w sao os pesos, b ¢ o bias e o(-) é a fun¢do de ativacao (por exemplo, sign ou ReLU,
dependendo da tarefa), conforme ilustrado na Figura 2.3. A fronteira de decis@o, nesse caso,
é o hiperplano definido por w'x + b = 0.

@* Viés (b)
(e—()
(ro——(

Figura 2.3: Esquema de um Perceptron Simples.

Multi-Layer Perceptrons

Os perceptrons multicamadas (do inglés, Multi-Layer Perceptrons — MLPs) estendem o con-
ceito do perceptron simples ao utilizar multiplas camadas de neur6nios (camadas densas).
Cada neur6nio em um MLP funciona como um Perceptron que aplica uma fung¢ao de ativacao
nao linear (por exemplo, ReLLU, sigmoide ou tangente hiperbolica). A saida de um neur6nio
J na camada [ pode ser escrita como:

n—1
0, ( S wlh ol b;v) |
=1

) ~ . ., N
(§ bg) Sao, respectlvamente, OS pesos € 0 vies que conectam o neurdnio i na camada
1)

1)
ij
anterior ao neurénio j na camada [, agl_ é a ativagao na camada anterior, e o(+) é a fungao
de ativacao. Conforme ilustra a Figura 2.4.

O treinamento dessas redes é realizado por meio do algoritmo de retropropagacao de
erro (backpropagation), introduzido por Rumelhart, Hinton e Williams [28|. Apods a etapa
de forward pass, em que a saida da rede é calculada, obtém-se uma fungao de custo (por
exemplo, entropia cruzada). Em seguida, calculam-se os gradientes do erro em relagao a
cada parametro (pesos e vieses) por meio de derivadas parciais, propagando esses gradientes
de tras para frente. Essa informacao é usada para atualizar os parametros de modo a reduzir
0 erro.

A atualizacao de parametros ocorre, tipicamente, por descida de gradiente estocéastica (ou

onde w



Figura 2.4: Arquitetura de um MLP com duas camadas ocultas.

uma de suas variagoes), conforme a expressao:
0« 0—nVyJ(0),

onde 6 representa os parametros (pesos e vieses), n (taxa de aprendizado) controla a intensi-
dade da atualizacao e J(f) é a fungao de custo. Métodos como Adam [29], RMSProp [30] e
Adagrad [31] introduzem ajustes adaptativos na taxa de aprendizado, acelerando a conver-
géncia para um classificador que minimize o custo.

Em MLPs, hiperparametros como niimero de camadas e neuronios, taxa de aprendizado,
funcao de ativacao e ntmero 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 nimero maior de camadas e
neurénios aumenta o poder de representacao, 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 lancar mao de diversas estratégias de regularizacao —
como regularizacao L1/L2, dropout, augmentacao de dados (quando aplicavel) e early stopping
— em combinagdo com uma estratégias de busca de hiperparametros (por exemplo, grid
search, random search ou Bayesian optimization), de modo a equilibrar a capacidade de
representacao e o poder de generalizacao da rede.

Redes Convolucionais

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

A profundidade do tensor de saida nessa camada depende do nimero de filtros empre-
gados, pois cada filtro gera um mapa de caracteristicas distinto. Apo6s as camadas convo-
lucionais, costumam-se empilhar blocos convolucionais, que sao sequéncias de convolucoes,
funcoes de ativacao e operagoes de normalizacao, intercaladas ou seguidas por camadas de
pooling (por exemplo, max-pooling ou average-pooling). Essas operagoes reduzem a dimensi-
onalidade das representacoes, auxiliando no controle do ntimero de parametros e mitigando
riscos de overfitting. Por fim, no topo da rede, isto é, na saida do modelo, encontra-se uma
camada densa totalmente conectada que agrega as caracteristicas extraidas pelas camadas
anteriores e realiza a classificagao ou regressao final, como mostra o esquema na Figura 2.5.

Além das redes convolucionais tradicionais, também existem Redes Convolucionais 1D,
que sao projetadas para trabalhar com dados organizados em uma tnica dimensao, como
séries temporais ou sequéncias gendomicas. Essas redes utilizam filtros 1D que se deslocam
apenas ao longo de uma dimensao, tornando-as adequadas para capturar padroes locais em
dados sequenciais [34].

Camada  Camadas Totalmente

Achatamento

Conectadas

Camadas
Convolucionais

Pooling

Entrada

—

"

Kernel

-
ENEE RRNNRREEEEE REAEEN

Extracao de Caracteristicas Classificacao

Figura 2.5: Backbone de uma rede convolucional, ilustrando a passagem de filtros convoluci-
onais, formagao dos mapas de caracteristicas, os poolings e a etapa de classificagao.

Arquiteturas avangadas, como ResNet [35] e DenseNet [36], empregam blocos residuais
e conexoes 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 artificios avangados como blocos residuais invertidos (inverted
residual blocks) e convolugbes separaveis 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 caracteristicas gerais) sdo mantidas e apenas
as camadas finais sdo ajustadas (esse procedimento de continuar o treinamento de uma rede
ja pré-treinada é conhecido como fine-tuning). Arquiteturas como ResNet [40], Efficient-
Net [41] e ConuNeXt [42] s@o frequentemente empregadas em cendrios de transfer learning,
principalmente por sua eficiéncia, barateando o treinamento do modelo e permitindo o “des-
congelamento” de um ntimero maior de camadas por mais épocas ou com conjuntos de dados
mais extensos.

Graph Convolutional Neural Networks

As redes convolucionais de grafos (do inglés, Graph Convolutional Neural Networks — GCNNs)
estendem o conceito de convolugao para dados estruturados em grafos [43|. Em vez de aplicar
filtros em janelas de pixels, as GCNNs propagam e agregam informacoes dos noés vizinhos:

h+D — J<W(l> -AGG{ A :u e N(w)U {U}}>7

onde hg) ¢ a representacao do n6 v na camada [, N(v) é o conjunto de nos vizinhos de v no
grafo, AGG{-} ¢ alguma funcdo de agregacdo (por exemplo, soma ou média) e W sio os
pesos. Em aplicagoes de interacoes proteina—proteina, cada no representa uma proteina, e
as arestas denotam interagoes (fisicas, funcionais ou preditas) entre elas. Assim, as GCNNs
podem ajudar a capturar padroes topologicos tteis para a predi¢ao de fungoes proteicas.

2.2.3 Aprendizado Autossupervisionado

O aprendizado autossupervisionado (ou self-supervised learning) [44] € uma abordagem que
permite extrair representacoes ricas de dados nao rotulados, definindo tarefas auxiliares que
induzem o modelo a aprender caracteristicas intrinsecas dos dados. Essas tarefas sao pro-
jetadas para que os rotulos sejam gerados automaticamente a partir da propria estrutura
dos dados, sem a necessidade de anotacao manual. Exemplos comuns incluem reconstrugao
de dados, previsao de partes ausentes e aprendizado contrastivo, onde o modelo aprende a
diferenciar entre pares de exemplos semelhantes e nao semelhantes [43,45-47].

No contexto de reconstrucao, uma arquitetura frequentemente utilizada é o autoencoder,
que consiste em duas partes principais: um encoder, responsavel por mapear os dados de
entrada para uma representacao latente de dimensionalidade reduzida, e um decoder, que
reconstroi os dados originais a partir dessa representacao comprimida. A Figura 2.6 ilustra um
exemplo de diagrama de autoencoder, destacando o processo de codificacao e decodificagao.

Ao treinar o autoencoder para reconstruir os dados de entrada, o encoder é forcado a des-
cartar redundéncias e reter apenas as informagoes mais relevantes, resultando em represen-
tagoes latentes robustas. Essas representacoes podem ser utilizadas em tarefas subsequentes,
como a anotagao funcional de proteinas em redes de interagoes proteina-proteina (PPI). Por
exemplo, o autoencoder pode ser treinado para reconstruir um vetor de interacoes de cada
proteina, gerando embeddings que capturam padroes 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, proteinas que
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Figura 2.6: Exemplo de arquitetura de autoencoder, evidenciando a etapa de codificacao
(redugao dimensional) e a posterior fase de decodifica¢ao (reconstrugao).

apresentam padroes de interacao semelhantes na rede) e pares negativos (sem sobreposi¢ao
de interagdes ou com topologias de rede significativamente diferentes). O objetivo é maxi-
mizar a similaridade entre pares positivos e minimiza-la para pares negativos, resultando em
um espago de embeddings onde amostras semelhantes estejam proximas 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 cenério, as repre-
sentacoes aprendidas de forma autossupervisionada sao refinadas em tarefas especificas com
dados rotulados, permitindo que o modelo aproveite tanto a riqueza de informagoes intrin-
sicas extraidas de grandes volumes de dados nao rotulados quanto a precisao fornecida por
anotagoes supervisionadas.

2.3 Trabalhos Correlatos

No Apéndice A, apresentamos os principais trabalhos correlatos a pesquisa em investigacao,
com énfase em abordagens para anotacao funcional de proteinas baseadas em redes de in-
teragoes, além de outros estudos que se relacionam as estratégias de aprendizado profundo
discutidas neste capitulo.
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Capitulo 3

Material e Métodos

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

3.1 Metodologia

Esta secao apresenta a metodologia proposta para a predi¢ao de funcoes de proteinas, utili-
zando trés representagoes distintas dos dados de interagoes proteina-proteina (PPI): tabular,
imagem e grafo. A proposta contempla tanto abordagens supervisionadas quanto estraté-
gias que incorporam pré-treinamento autossupervisionado como etapa complementar. Cada
dominio da ontologia (Biological Process, Molecular Function e Cellular Component) é tra-
tado de forma independente, gerando um classificador especifico para cada ontologia, pois
os dominios apresentam caracteristicas biologicas e estruturais distintas. Essa segmentacao
permite a selegao de caracteristicas e a definicao de arquiteturas de rede ou classificadores
mais adequados a cada tipo de dado, facilitando o ajuste fino dos parametros e a integracao
dos resultados, além de possibilitar uma comparagao consistente com métodos do estado da
arte que também segmentam os dados de PPI.

3.1.1 Pré-processamento

Inicialmente, os dados brutos de interagoes sao organizados em um vetor de pontuacgoes, que
representa as evidéncias de interagao entre a proteina-alvo e as proteinas presentes na base
de treinamento. Essa etapa pode envolver procedimentos basicos de normalizagao, remocao
de ruido e padronizagao dos valores, de forma a garantir que as representacoes extraidas
(tabular, imagem e grafo) sejam consistentes e compativeis para as etapas subsequentes,
como ilustrado na Figura 3.1.

3.1.2 Anotacao Funcional

A etapa de anotagao funcional consiste em atribuir termos da Ontologia Genética (GO) a
cada proteina, tendo como ponto de partida os dados baseados nas pontuacoes de evidéncia
de interacao entre a proteina-alvo e as proteinas da base de treinamento. As anotacoes ja
existentes nas proteinas de treino sao combinadas e, de forma inicial, essas pontuacoes servem
para inferir os possiveis termos da proteina-alvo. Em seguida, cada termo é propagado aos
seus ancestrais na hierarquia da GO, garantindo a coeréncia das fungoes atribuidas.
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Figura 3.1: Fluxograma das abordagens para as diferentes representacoes de redes PPI. A
etapa opcional de pré-treinamento autossupervisionado pode ser integrada as abordagens de

grafos, imagens e dados tabulares.

3.1.3 Representacao dos Dados

Todas as representacoes utilizadas neste trabalho sao extraidas do vetor de pontuacao de
interagoes da proteina-alvo com as proteinas da base de treinamento. Serao investigados trés

formatos de representagao:

e Tabular: Cada proteina é mapeada para um vetor numérico contendo as pontuagoes
de interacao com as proteinas do conjunto de treino. Esse vetor pode ser reduzido por

técnicas de pooling ou sele¢ao de atributos.

e Imagem: A partir do mesmo vetor de interagoes, sao geradas matrizes — por exemplo,
utilizando a diferenca absoluta entre os componentes do vetor (apds redugao dimensi-
onal) e seu transposto — que podem ser interpretadas como imagens em tons de cinza

e convertidas para tensores.

e Grafo: As proteinas sao representadas como noés em uma rede PPI, em que as ares-
tas sao ponderadas pelas pontuagoes de interacao, permitindo explorar explicitamente
a estrutura topoldgica dos dados. Nesta representacao, podem ser aplicadas técnicas
de graph embedding, que convertem a estrutura do grafo em vetores que sintetizam as
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caracteristicas topologicas de forma adequada para o treinamento dos modelos. Ire-
mos adotar também representacoes por proteina a partir de caracteristicas biolodgicas,
propagadas usando a estrutura de grafos.

3.1.4 Abordagens Supervisionadas

Nas abordagens supervisionadas, sao utilizadas arquiteturas especificas para cada represen-
tagao dos dados:

e Representacao Tabular: Sao empregados modelos como MLPs ou Random Fo-
rests, treinados diretamente sobre os vetores numéricos correspondentes as pontuagoes
de interacao.

e Representacao 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 anotagao funcional (ou seja, classificagao multirrétulo).

e Representacao em Grafo: O treinamento é conduzido por meio de Graph Con-
volutional Networks (GCNs) nos dados obtidos com técnicas de graph embedding.
Nesta pipeline, apos a extragao de features via GCNN, integra-se um modulo de clas-
sificagdo (por exemplo, um MLP ou outro modelo supervisionado) que utiliza essas
features para a predicao final. Esse fluxo esté 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 representacoes provenientes do pré-treinamento autossupervisionado. Essa estratégia de
integracao é tecnicamente justificada, pois os atributos refinados obtidos via pré-treinamento
podem complementar as informagoes extraidas diretamente dos dados, melhorando a robustez
e a capacidade de generalizacao do classificador final.

3.1.5 Abordagem Autossupervisionada

Para enriquecer as representagoes e potencialmente melhorar os resultados, sao investigadas
estratégias de aprendizado autossupervisionado ou semi-supervisionado. Essas estratégias
podem ser integradas a qualquer uma das trés pipelines principais e incluem:

e Autoencoders para Vetores de Interacao: Treina-se um autoencoder para recons-
truir as pontuacoes de interacao, de modo que a camada intermediaria extraia um
embedding de dimensao reduzida que capta a estrutura subjacente dos dados.

e Graph Embeddings: Técnicas como Node2Vec ou Graph2Vec geram vetores que
sintetizam as caracteristicas topologicas do grafo PPI e de informacgoes biologicas das
proteinas (no6s) das redes.

e Aprendizado Contrastivo: Essa abordagem pode maximizar a similaridade entre
pares de proteinas funcionalmente proximas (ou conectadas no grafo) e minimizar a
similaridade entre pares sem relagao aparente, incentivando a descoberta de estruturas
latentes.
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Figura 3.2: Fluxograma da Abordagem em Grafos: apos a construcao do grafo de intera-
¢oes proteina-proteina (PPI) e a obtengao dos embeddings adequados, sao extraidas features
utilizando modelos baseados em grafos, como GCNs. Por fim, um moédulo de classificagao,
como um MLP, é aplicado para anotar as fungoes.

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

3.1.6 Treinamento, Teste e Comparacao

Apos a obtencao das representacoes finais — seja por meio das abordagens supervisionadas
ou pela integracao das estratégias autossupervisionadas — cada ontologia (BP, MF e CC)
é tratada de forma independente, com a construcao de um classificador especifico para a
predi¢ao dos termos da GO em novas proteinas. Na fase de teste, esses classificadores sao
avaliados em um conjunto reservado (20% dos dados) e suas predi¢oes sao comparadas com
as anotacoes verdadeiras, considerando também a propagacao 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 implementacao, permitindo identificar a metodologia que
melhor equilibra esses aspectos. Os melhores resultados serao comparados com metodologias
de ponta que exploram dados PPI e, posteriormente, o modelo com melhor desempenho
serda integrado com método baseado em sequéncia desenvolvido pelo grupo de pesquisa do
laboratoério [14].
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3.2 Bases de Dados

Para avaliar e comparar os métodos propostos com os da literatura, utilizaremos as protei-
nas da cole¢ao de dados fornecida pelo Critical Assessment of Protein Function Annotation
(CAFA)!, um desafio periodico focado na predicao de fungoes proteicas. As anotagoes funcio-
nais serao obtidas da Gene Ontology (GO) [5], considerando 500 termos de Processo Biologico
(BP), 498 de Fungao Molecular (MF) e 498 de Componente Celular (CC). Além disso, as
redes de interagoes proteina-proteina (PPI) extraidas da STRING permitirdo integrar in-
formacoes das proteinas da competicao CAFAS ao estudo. Detalhes dessas bases de dados,
assim como uma breve anélise exploratoria, sao apresentados no Apéndice B.

3.3 Meétricas de Avaliacao

Para mensurar o desempenho dos métodos e comparé-los com trabalhos da literatura, ado-
tamos as métricas F.., Smin, AuUPRC e TAuPRC, cujas defini¢oes e formulacoes estao
detalhadas no Apéndice C.

3.4 Recursos Computacionais

A implementacao deste projeto sera realizada em Python, pela ampla disponibilidade e ex-
celente documentagao de bibliotecas cientificas e de aprendizado de maquina. Faremos uso
de pacotes para fung¢oes numéricas, aprendizado profundo, aprendizado de maquina tradici-
onal e visualizacao de dados. Dentre as principais bibliotecas que utilizaremos, destacam-se
NumPy?, PyTorch3, scikit-learn* e Matplotlib®, que oferecem suporte abrangente para tarefas
de modelagem, processamento e analise de dados.

Para a realizacao dos experimentos, adotaremos duas principais plataformas de execu-
¢ao. Primeiramente, utilizamos o Google Colab, que disponibiliza tanto CPUs convencionais
quanto GPUs NVIDIA T4, viabilizando protétipos rapidos e experimentos em escala mo-
derada. Além disso, pretendemos utilizar o CENAPADS para a execucao de experimentos.
Assim, a combinacao das duas infraestruturas fornece flexibilidade de recursos e escalabili-
dade durante o desenvolvimento e a execucao deste projeto.

3.5 Resultados Preliminares

No Apéndice D, apresentamos os resultados preliminares obtidos na fase inicial de experi-
mentos desta pesquisa, detalhando a execucao dos testes e discutindo suas implicagoes, bem
como possiveis adaptagoes futuras para conduzir novos experimentos.

https://biofunctionprediction.org/cafa
’https://numpy.org/doc/
3https://pytorch.org/docs/stable/
‘https://scikit-learn.org/stable/documentation.html
Shttps://matplotlib.org/stable/contents.html
Shttps://www.cenapad.unicamp.br

18


https://biofunctionprediction.org/cafa
https://numpy.org/doc/
https://pytorch.org/docs/stable/
https://scikit-learn.org/stable/documentation.html
https://matplotlib.org/stable/contents.html
https://www.cenapad.unicamp.br

Capitulo 4

Plano de Trabalho e Cronograma de
Execucao

O plano de trabalho é composto pelas seguintes atividades:

1.

10.

Estudo e analise das principais técnicas e abordagens de aprendizado profundo disponi-
veis na literatura para anotacao funcional de proteinas utilizando dados de redes PPI,
incluindo métodos baseados em grafos, imagens e aprendizado autossupervisionado.

. Preparagao da base de dados de interagdes proteina-proteina (PPI), abrangendo a co-

leta, processamento e integracao de dados provenientes de fontes piiblicas.

. Desenvolvimento de abordagens supervisionadas para anotagao funcional de proteinas,

explorando diferentes representacoes de dados de interagoes PPI, com énfase em abor-
dagens baseadas em grafos.

Realizacao de testes e validacao das abordagens supervisionadas, utilizando métricas
apropriadas para avaliar o desempenho e a eficacia dos modelos propostos.

. Desenvolvimento de abordagens utilizando pré-treinamento autossupervisionado para

melhorar a anotagao funcional de proteinas, explorando diferentes estratégias de apren-
dizado de representagoes.

. Realizagao de testes e validagao das abordagens com pré-treinamento autossupervisio-

nado, comparando os resultados obtidos com as abordagens supervisionadas.

Comparacao dos resultados obtidos com outros trabalhos disponiveis na literatura,
visando identificar avancgos e limitagoes das abordagens propostas.

. Documentagao e publicacao dos resultados, incluindo a elaboragao de artigos cientificos

para divulgacao em periddicos e conferéncias da érea.

. Escrita do documento da dissertagao, integrando todos os componentes do trabalho

realizado.

Defesa da dissertacao de mestrado.

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

12 ano

22 ano

1\2\3\4\5\6

1\2\3\4\5\6

Etapa 1 - Preparagao

Estudo e analise das técnicas

Preparagao da base de dados

Etapa 2 - Abordagens supervisionadas

Desenvolvimento dos modelos

Realizagao de testes

Etapa 3 - Abordagens com Pré-Treinamento Autossupervisionado

Desenvolvimento dos modelos

Realizacao de testes

Etapa 4 - Comparagao e Analise

Comparagao dos resultados

Etapa 5 - Conclusao

Documentagéo e publicagao

Escrita da dissertagéo

Defesa da dissertacao

Tabela 4.1: Cronograma de atividades dividido em bimestres.
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Apéndice A
Principais Trabalhos Correlatos

Neste apéndice, iremos discutir os principais trabalhos relacionados a anotacao e predicao de
fungoes proteicas, além de trabalhos que utilizem técnicas que possam auxiliar e se relacionar
com a metodologia proposta em nossa pesquisa.

A protedmica, o estudo abrangente das proteinas, incluindo suas estruturas, fungoes e
interacoes, tem moldado nossa compreensao da biologia celular e molecular. Essa evolucao é
refletida em mais de dez Prémios Nobel relacionados ao campo. Frederick Sanger, em 1958,
deu o primeiro passo ao sequenciar a insulina, revelando a ordem especifica dos aminoécidos
em uma proteina [48]. Max Perutz e John Kendrew, em 1962, determinaram as estruturas
tridimensionais da hemoglobina e da mioglobina por cristalografia de raios X, marcando o
inicio da compreensao da relagao entre estrutura e fungéo proteica [49]. O avango continuou
com Aaron Ciechanover, Avram Hershko e Irwin Rose, que, em 2004, elucidaram o sistema
de ubiquitinagao, essencial para a regulacao proteica celular.

Técnicas revolucionérias, como a espectrometria de massa — originalmente desenvolvida
no inicio do século XX por cientistas como J.J. Thomson e Francis Aston para analisar a
composi¢ao de fons — passaram por avancos significativos ao longo das décadas. Um desses
avangos foi a introdugdo da ionizagao por eletrospray (ESI), desenvolvida por John B. Fenn,
e a ionizagao por dessorgao a laser suave (SLD), por Koichi Tanaka. Essas contribuigoes
foram reconhecidas com o Prémio Nobel de Quimica em 2002, por possibilitarem a analise
eficaz de macromoléculas como proteinas, consolidando a espectrometria de massa como
uma técnica essencial para a protedmica em larga escala [50]. Mais recentemente, em 2024,
Demis Hassabis, John Jumper e David Baker foram reconhecidos pelo impacto do AlphaFold
na previsao de estruturas proteicas e no design de biomoléculas, conectando diretamente a
estrutura ao estudo das fungdes biologicas [51].

O estudo das redes de interagoes proteina-proteina (PPI) representa um avango crucial na
predicao funcional, pois permite inferir informacgoes funcionais a partir da conectividade entre
elas. FEssas redes oferecem um contexto funcional detalhado ao descrever as interagoes entre
proteinas nos sistemas biologicos. Bases de dados como a STRING [52| desempenham um
papel fundamental nesse campo, integrando multiplas fontes de evidéncias, como coexpressao,
fusoes genéticas e dados experimentais, para atribuir pontuacoes de confianca as interacoes
proteicas. Essa abordagem possibilita a anélise de padroes relacionais e a exploracao de
propriedades topologicas de grafos de interagoes, sendo especialmente 1til para tarefas de
predicao funcional.
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A.1 Predicao Funcional Baseada em Redes PPI e Apren-
dizado de MAaquina

As abordagens computacionais para anotacao funcional de proteinas podem ser classificadas
em unimodais, que utilizam apenas uma tnica fonte de informacao, ou multimodais, que
integram multiplas modalidades para maior robustez [12]. A incorporagao de redes PPI
tem sido um fator-chave para melhorar a predicao funcional, complementando abordagens
baseadas em sequéncias e estruturas.

DeepGraphGO [12] é um modelo baseado em Graph Neural Networks (GNNs) que utiliza
exclusivamente redes PPI para a predicao funcional de proteinas. Ele constr6i uma represen-
tagao baseada na conectividade entre proteinas na rede, usando embeddings de grafos como
entrada para a rede neural. A principal vantagem desse método é sua capacidade de cap-
turar relacoes contextuais complexas entre proteinas em miltiplas espécies, permitindo um
aprendizado robusto das interacoes biologicas.

Ja o DualNetGO [53| emprega uma abordagem multimodal, combinando embeddings deri-
vados de redes PPI com caracteristicas adicionais das proteinas, como localizacao subcelular
e dominios proteicos. O modelo utiliza um seletor de caracteristicas baseado em aprendizado
profundo, permitindo que diferentes aspectos da proteina sejam analisados separadamente
antes de serem combinados para a predicao final. Essa abordagem melhora a interpreta-
bilidade e reduz a interferéncia de informacoes irrelevantes, otimizando o desempenho do
modelo.

O Graph2GO [54] utiliza embeddings de grafos para integrar multiplas fontes de informa-
¢ao. Diferentemente dos modelos tradicionais que tratam redes PPI como simples estruturas
relacionais, o Graph2GO emprega Graph Attention Networks (GATs) para ponderar a rele-
vancia de diferentes interagoes e calcular embeddings atribuidos. Assim, ele pode distinguir
interagoes biologicas mais relevantes e reduzir o impacto de ruidos presentes nos dados ex-
perimentais.

O CFAGO [55] incorpora mecanismos de atengao baseados em transformers para modelar
redes PPI. Ao contréario das GNNs tradicionais, que utilizam convolugbes sobre grafos, este
modelo adota um mecanismo de atencao cruzada, que permite a fusao de atributos proteicos
e conectividade da rede. Ele aprende relagoes dinadmicas entre proteinas e suas conexoes,
destacando interagoes relevantes para a inferéncia funcional.

As redes convolucionais em grafos (GCNNs) tém se destacado como uma abordagem
promissora para extrair representagoes de redes PPI [56]. Um aspecto essencial ao aplicar
GCNNs para anotagao funcional é a necessidade de representar cada né (proteina) com um
vetor de caracteristicas, enquanto as arestas representam as interacoes extraidas via STRING.
Esse vetor pode ser gerado a partir de embeddings de sequéncias utilizando modelos baseados
em transformers, como o ProtBERT (para capturar informagoes de sequéncia), ou a partir
de informagoes biologicas extraidas de bancos de dados experimentais. Outro exemplo é
o SE3Graph-PPI [57] que emprega GCNNs com invarianga espacial para prever interagoes
proteina-proteina e inferir fungoes biologicas. Ele se diferencia ao modelar a conectividade
das redes PPI em diferentes escalas estruturais, melhorando a capacidade do modelo de lidar
com interagoes de longo alcance.

Por fim, DeepNF [58] é um modelo baseado em autoencoders multimodais para predi¢ao
funcional utilizando exclusivamente redes PPI. Ele transforma miltiplas redes biologicas em
um espago latente unificado, capturando padroes de interagao em diferentes bases de dados
experimentais. O modelo usa autoencoders baseados em deep learning para aprender repre-
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sentacoes compactas de redes PPI e aplica redes neurais profundas para integrar informacoes
heterogéneas. A vantagem do DeepNF' esté na capacidade de combinar miltiplas redes PPI
e inferir fungdes proteicas a partir de padroes estruturais.

Métodos tradicionais, como Node2Vec [59], utilizam caminhadas aleatorias enviesadas
para gerar embeddings de nos, permitindo que algoritmos supervisionados usem essas repre-
sentagoes como entrada. O Graph2Vec |60] expande essa abordagem ao representar subgrafos
inteiros, extraindo representacoes vetoriais que capturam modulos funcionais da rede PPI.

A.2 Aprendizado Autossupervisionado em Redes PPI

A predicao funcional baseada exclusivamente em redes PPI enfrenta desafios devido ao ruido
presente nos dados experimentais [61]. Estratégias de aprendizado autossupervisionado sur-
gem como solugoes promissoras para extrair representagoes latentes dessas redes sem a ne-
cessidade de rétulos explicitos.

O aprendizado autossupervisionado permite que modelos aprendam representacgoes ricas
das redes PPI explorando caracteristicas inerentes a estrutura do grafo. Essas abordagens
podem ser classificadas em métodos baseados em reconstrucao de nés e arestas, aprendizado
contrastivo e aprendizado mascarado.

Contrastive Self-Supervised Learning (CSSL) tem sido aplicado para otimizar a extragao
de caracteristicas a partir de redes PPI, onde o modelo aprende a maximizar a similaridade en-
tre proteinas funcionalmente proximas e minimizar a similaridade entre proteinas sem relagao
funcional. Métodos como o CSGNN (Contrastive Self-Supervised Graph Neural Network) [62]
utilizam essa abordagem para melhorar a predi¢ao de interagoes moleculares em redes biolo-
gicas, incluindo redes de interagoes proteina-proteina. O CSGNN emprega contrastes entre
pares de proteinas para aprender representagoes que refletem relagoes funcionais.

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

Abordagens de aprendizado autossupervisionado podem ser utilizadas para pré-
treinamento de modelos que posteriormente serao refinados para tarefas especificas de ano-
tagao funcional. O pré-treinamento pode ser realizado inicialmente por meio da extracao de
embeddings usando um modelo de Graph Neural Network (GNN) treinado em uma grande
rede PPI sem supervisao explicita, empregando aprendizado contrastivo ou autoencoders
mascarados. Apoés esse estagio inicial, o modelo pode ser refinado com um conjunto de dados
anotado, aplicando aprendizado supervisionado para associar as representacoes aprendidas
a fungoes especificas de proteinas. Finalmente, o modelo treinado pode ser transferido para
outras redes PPI, permitindo que as representagoes aprendidas sejam reutilizadas para pre-
di¢oes em contextos biologicos distintos.

Modelos como o SSLpheno [64] aplicam aprendizado autossupervisionado para gerar re-
presentacoes ricas de proteinas e prever associacoes gene-fenotipo com base em redes de
interagbes. Da mesma forma, o Graph2GO [54] utiliza um pré-treinamento autossupervisio-
nado para gerar embeddings que combinam informacoes de redes PPI e dados de atributos
proteicos. Abordagens hibridas que combinam aprendizado autossupervisionado com téc-
nicas de masking learning (aprendizado mascarado) tém demonstrado grande potencial. O
método Graph Masked Self-Distillation Learning [65] explora essa técnica para inferir impac-
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tos de mutacoes em interacoes PPI, mostrando que essas abordagens podem ser utilizadas
para estudar variantes genéticas e sua influéncia nas fungoes das proteinas.

Portanto, a aplicagao de aprendizado autossupervisionado a redes PPI abre novas pos-
sibilidades para gerar embeddings ricos e transferiveis, reduzindo a necessidade de grandes
conjuntos de dados anotados e permitindo que modelos sejam generalizaveis a diferentes
espécies e contextos biologicos. Além disso, a utilizagao de técnicas como aprendizado con-
trastivo, autoencoders mascarados e pré-treinamento transferivel tem demonstrado ser uma
abordagem eficaz para otimizar modelos de anotacao funcional de proteinas.

A.3 Abordagens Visuais para Predicao Funcional

Métodos baseados em transfer learning com CNNs e Visual Transformers tém sido explorados
para representar proteinas em imagens e melhorar a predi¢ao funcional [66,67].

O AnnoPRO |68] explora representacoes visuais de redes PPI, como matrizes de adjacén-
cia convertidas em mapas de similaridade. Esses mapas permitem que CNNs ou Transformers
capturem padroes estruturais da conectividade proteica, auxiliando na predicao funcional.

Técnicas de transfer learning tém sido aplicadas a modelos visuais para pré-treinar redes
neurais em grandes bases de dados de proteinas e refina-las posteriormente para tarefas
especificas de anotagao funcional [69]. Essa estratégia tem demonstrado sucesso em dominios
como a classificacao de sublocalizacao proteica e a predicao de interagoes proteina-proteina.

Modelos como Vision Transformers (ViTs) e Self-Supervised Learning em imagens de
proteinas mostraram grande potencial para extracao de informagoes estruturais, sendo ex-
plorados em pesquisas recentes para capturar padroes morfoldgicos e relacionamentos entre
proteinas |66].

A.4 Conclusao

Em sintese, a predicao funcional de proteinas evoluiu significativamente com redes de inte-
ragoes proteina-proteina (PPI) e técnicas de deep learning. Métodos baseados em grafos e
aprendizado autossupervisionado destacam-se por capturar relacoes complexas e proprieda-
des topologicas das redes PPI, reduzindo a dependéncia de dados rotulados. Abordagens
visuais, por sua vez, exploram novas representacoes estruturais e relacionais dessas redes.
Essas estratégias nao apenas oferecem solugoes robustas para anotagao funcional em siste-
mas biolégicos complexos, mas também visam superar desafios como granularidade e ruidos
em dados experimentais, impulsionando modelos mais generalizaveis.
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Apéndice B
Bases de Dados

Neste apéndice, apresentamos as bases de dados utilizadas nos experimentos iniciais, além
de uma breve analise exploratoria dessas bases.

B.1 STRING

A base de dados STRING (Search Tool for the Retrieval of Interacting Genes/Proteins) &
uma ferramenta amplamente utilizada para armazenar e organizar informagoes sobre intera-
¢oes proteina-proteina (PPI). Em sua versao 11.5 [52|, a STRING integra dados de diversas
fontes, incluindo experimentos laboratoriais, anéalises computacionais, mineracao de textos e
curadoria manual, com o objetivo de fornecer uma visao abrangente das interagoes funcionais
entre proteinas.

As interacoes na STRING sao representadas como um grafo, em que cada no6 corresponde
a uma proteina e cada aresta indica uma interagao [52,70]. Essas interagoes sdo sustentadas
por sete tipos principais de evidéncias: vizinhanga no genoma, fusao génica, coocorréncia
em genomas distintos, coexpressao génica, experimentos laboratoriais, informacoes de bases
de dados curadas manualmente e mineracao de textos cientificos. Cada categoria de evi-
déncia recebe uma pontuagao especifica, de acordo com sua confiabilidade e tipo de suporte
subjacente. Além disso, a STRING fornece uma pontuacao combinada que unifica todas as
evidéncias disponiveis, permitindo uma analise integrada e eficiente. No presente trabalho,
utilizamos essa pontuagao combinada como critério principal para priorizar as interacoes mais
relevantes.

A STRING ¢é amplamente empregada para relacionar proteinas a fungdes biologi-
cas [52,70]. A Figura B.1 ilustra um exemplo de rede PPI gerada na STRING para a
proteina INSR (Insulin Receptor Subunit Alpha), um receptor tirosina quinase essencial na
mediacao dos efeitos pleiotropicos da insulina. No grafo, os nés representam proteinas que
interagem com INSR, e a espessura das arestas indica o nivel de confianga das evidéncias de
interacao. As conexoOes mais espessas refletem interagoes mais bem documentadas e suporta-
das por multiplos tipos de evidéncias. Proteinas como IRS1, IRS2, IGF1R e SHC1 aparecem
conectadas ao INSR, refletindo seu papel central na sinalizacao da insulina e seus efeitos
metabolicos e mitogénicos.
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Figura B.1: Rede de interagoes proteina-proteina (PPI) gerada na ferramenta STRING para
a proteina INSR em humanos (Homo sapiens). Os nos representam proteinas interagentes e
a espessura das arestas indica o nivel de confianca das evidéncias de interagao. As conexoes
mais espessas refletem interagoes 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-
cao na plataforma Kaggle!, mas o conjunto de teste oficial permanece oculto. Dessa forma,
dividimos manualmente o conjunto de treinamento em 80% (treinamento), 10% (validagao)
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 Funcao
Molecular (MF), ocorreu um empate proximo a esse valor. Para evitar arbitrariedades, opta-
mos pelo maior nimero abaixo do empate, resultando em 498 termos para CC e 499 termos
para MF. A Tabela B.1 apresenta a quantidade de proteinas em cada subconjunto, bem como
o nimero de termos.

Tabela B.1: Namero de proteinas e termos na base CAFA5 adaptada.

Ontologia Treinamento Validagao Teste Termos
Componente Celular (CC) 74.328 9.292 9.292 498
Fungao Molecular (MF) 62.909 7.864 7.864 499
Processo Biologico (BP) 73.768 9.221 9.221 500

B.2.1 Analise Exploratéria das Interagoes

Na analise exploratoria dos dados de interagao, avaliamos a frequéncia de interagoes por pro-
teina em cada dominio da Gene Ontology (Biological Process, Molecular Function e Cellular
Component). A Tabela B.2 apresenta estatisticas descritivas, incluindo média, mediana,
desvio-padrao, quartis, limites de outliers e quantidade total de proteinas em cada ontologia.

"https://kaggle.com/competitions/cafa-5-protein-function-prediction

33


https://kaggle.com/competitions/cafa-5-protein-function-prediction

Tabela B.2: Estatisticas descritivas do niimero de interagoes por proteina em cada dominio
da Gene Ontology.

Estatistica BP CC MF
Média 41,06 4444 4586
Mediana 11,00 13,00 15,00
Desvio Padrao (DP) 82,60 86,20 88,40
Valor Minimo 0,00 0,00 0,00
Valor Maximo 2794,00 2794,00 2794,00
1° Quartil (Q1) 0,00 0,00 0,00
32 Quartil (Q3) 49,00 53,00 55,00

Limite Outlier (sup.) 122,50 132,50 137,50
Ntmero de outliers — 7503,00 7455,00 6090,00

Observa-se que as distribui¢oes sao 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 discrepancia indica a existéncia de proteinas com grau de conectividade muito
elevado, o que eleva a média de forma desproporcional. Os limites superiores para a defini¢ao
de outliers (122,50 em BP, 132,50 em CC e 137,50 em MF) foram estabelecidos adotando-se o
critério classico de bozplot, ou seja, valores acima de Q3 + 1,5 x IQR. Dessa forma, proteinas
cujo namero de interacoes ultrapassa esses limiares sao consideradas fora da faixa esperada,
refletindo a influéncia de casos com muitas conexoes.

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

Adicionalmente, como passo futuro, seria relevante conduzir uma anéalise exploratoria da
frequéncia de cada fungao (termo) anotada nas bases, buscando identificar possiveis dese-
quilibrios de classe. Quando hé classes com poucos exemplos em comparacao as demais, os
modelos de aprendizado tendem a priorizar as fung¢oes majoritarias, comprometendo o de-
sempenho global. Caso esse desequilibrio seja detectado, podem ser necessarias estratégias
como reamostragem, ponderacao de classes ou abordagens especificas de aprendizado para
dados desbalanceados, de modo a mitigar o viés e melhorar capacidade de generalizagao dos
classificadores.
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Apéndice C
Meétricas

Este apéndice apresenta as defini¢oes formais das métricas de avaliagao (Fax, Smin, AuPRC,
TAuPRC).

C.1 Fhax

A métrica F., avalia, ao longo de diferentes limiares 7 (de 0,01 a 1,0 em incrementos de
0,01), o ponto em que a média harmonica de precisdo (pr) e revocagdao (rc) atinge seu valor

| ~ ax 2 pr(r) - re(T)
Finax = T { pr(7) + re(r) }

onde: o
1 (= |B(r) N T 1 - 4
pr(t) = —— — re(r) ==y —————
n & RO I
Aqui, P;(7) é o conjunto de termos cuja pontuagao é > 7 para a proteina ¢, T; é o conjunto

de termos verdadeiros para a proteina i, m(7) é o numero de proteinas que tém ao menos
um termo predito com pontuacao > 7, e n é o nimero total de proteinas no conjunto.

C.2  Sun

A métrica Sp,;, mede a discrepancia semantica entre predicoes e anotacoes verdadeiras, com-
binando o custo de falsos negativos (RU) e falsos positivos (MI). Ela é definida como:

S(r) = \/RU(T)2 ; MI(7)27

onde:

e RU(7) (Remaining Uncertainty) é o custo semantico médio dos termos verdadeiros nao
preditos.

e MI(7) (Misinformation) é o custo semantico médio dos termos preditos incorretamente.
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O valor de Spin € obtido pela minimizacao de S(7) sobre todos os limiares 7:

Shin = min S(7).

C.3 AuPRC

A Area Under the Precision-Recall Curve (AuPRC) reflete o desempenho global do classifi-
cador conforme se variam os limiares de decisao. A curva é construida tragando-se precisao
(ordenada) contra revocacao (abscissa) para diferentes valores de 7 durante o calculo do Fjax.
A AuPRC pode ser calculada por integracao numeérica:

K-1

AuPRC = Z (T’k+1 — Tk) * Dk415
k=1

onde 7 e pi sao, respectivamente, a revocacao e a precisao no ponto k. Valores mais altos
de AuPRC indicam melhor desempenho no trade-off entre precisao e revocagao.

C.4 TAuPRC

A Interpolated AuPRC (IAuPRC) é uma variagdo da AuPRC que realiza interpolagao nos
pontos de revocagao, assumindo que a melhor precisao obtida em qualquer valor de revoca-
¢ao maior ou igual ao ponto atual deve ser usada nesse ponto. Dessa forma, métodos que
nao tenham predi¢oes em regioes de baixa revocagao, mas possuam boa precisao em faixas
intermediarias ou altas, nao sao penalizados de maneira desproporcional.

Formalmente, se definirmos um conjunto de pontos {(ry, px)} para k = 1,2,..., K, com
ry <rg < ---<rg, podemos interpolar:

pinterp(r) = max pg,
TE>T

e entdo integrar a curva (r, pinterp(r)) para obter a IAuPRC.
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Apéndice D
Experimentos Iniciais

Este apéndice descreve os experimentos iniciais realizados para a classificacdo multirrétulo
de proteinas nas trés ontologias principais da Gene Ontology (GO), a saber: Biological Pro-
cess (BP), Molecular Function (MF) e Cellular Component (CC). Cada ontologia dispoe de
um classificador independente, e as fungoes filhas previstas para uma proteina sao propa-
gadas aos ancestrais na GO, garantindo coeréncia hierarquica. Nesta etapa, investigamos
duas estratégias de representacao dos dados de interagoes proteina-proteina (PPI) fornecidos
pela base STRING (como mencionado no Apéndice B): uma abordagem tabular, na qual
cada proteina 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 avaliagdes (tanto na validagao quanto no teste) fazem uso das métricas descritas
no Apéndice C. Além disso, foi implementado um método que gera a ontologia agregando
hierarquicamente as anotacoes funcionais para os nos ancestrais na ontologia GO, a fim de
garantir a consisténcia e eficiéncia das anotacgoes.

D.1 Construcao do Vetor de Pontuacao de Evidéncias

Para cada proteina-alvo, avaliamos a relagao (interacao) dela com as D proteinas de trei-
namento, onde D corresponde ao nimero de proteinas do conjunto de treino que possuem
anotacoes funcionais conhecidas. Cada relacao é armazenada em um vetor v € R”, em que
a i-ésima posic¢ao (v;) indica a confianga de interacao entre a proteina-alvo e a proteina i do
treinamento. Esses valores variam de 0 a 1 e sao extraidos da base STRING, que consolida
multiplas evidéncias (coexpressao génica, experimentos, dados curados, etc.).

No caso especifico em que a proteina-alvo também faz parte do conjunto de treinamento,
ocorre apenas uma auto-interacao: nessa posicao do vetor, atribuimos o valor 1. Por outro
lado, se nao houver nenhuma evidéncia de interacao entre a proteina-alvo e uma proteina ¢
do treino, definimos v; = 0. Assim, cada proteina é descrita por um vetor de dimensao D
que sintetiza as pontuacoes de interacao com todas as proteinas de treinamento.

D.2 Meédia Ponderada das Anotacoes

Para estabelecer uma linha de base (baseline), consideramos uma média ponderada simples
das anotacoes dos vizinhos. Nesse procedimento, normalizamos cada v; por sua soma total
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de modo a transforméa-lo em um peso w;, de forma que a soma de todos os pesos para uma
proteina seja igual a 1. Em seguida, esses pesos sao aplicados sobre as proteinas vizinhas
(isto é, as proteinas que tem uma pontuagdo de evidéncia de interagao alta no vetor de
pontuagoes) que possuam aquele termo GO anotado, resultando em uma probabilidade de
atribuicao para cada termo. Formalmente,

D
P(termo | alvo) = Z(w’ X L{termo em i})-

i=1

Por nao envolver aprendizado de parametros, essa abordagem nao sofre overfitting, mas tende
a apresentar resultados inferiores sempre que existirem padroes mais complexos a serem
capturados nas interagoes.

D.3 Abordagem Tabular

Na abordagem tabular, a proteina ¢ descrita como um vetor de dimensao fixa, o que possibilita
a aplicacao de modelos classicos de aprendizado de maquina ou redes neurais densas. Trés
configuragoes distintas de pré-processamento foram avaliadas:

e Vetor Inteiro (raw): mantém toda a informagao de interagoes no vetor v de dimensao
D. Embora preserve nuances importantes, sofre com a “maldi¢cao da dimensionalidade”
e pode demandar redes profundas ou regularizagao intensiva para evitar overfitting.

e Max Pooling: agrupa janelas de valores e retém apenas o maximo em cada janela,
reduzindo o vetor para v™®*. Essa compactacao é agressiva e ignora valores interme-
diarios, mas gera uma dimensionalidade menor, o que facilita o treinamento.

e Average Pooling: anialogo ao mazx pooling, porém retendo a média em cada janela,
o que tende a preservar mais informagcoes 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 neurénios, ambas com ativagdo ReLU), seguidas de uma camada de
saida cujo nimero de neurdnios corresponde & quantidade de termos GO em cada ontologia.
Utilizamos a funcao de perda entropia binaria cruzada para lidar com a tarefa multirrétulo,
o otimizador Adam e early stopping baseado na perda de validacao. O mesmo pipeline de
treinamento e testes foi aplicado, garantindo a consisténcia entre as diferentes configuragoes
de pooling.

Resultados e Discussoes

A Tabela D.1 apresenta os resultados de Fo.., Smin, AuPRC e IAuPRC, comparando a
baseline e as trés configuragoes (vetor raw, maz pooling e average pooling). Observando
especificamente a métrica F,,,, percebemos:
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e Biological Process (BP): a linha de base (baseline) obteve Fp.x de 0,4368, supe-
rando as trés variagoes com MLP (cujos valores ficaram entre 0,3558 e 0,3969). Esse
resultado indica que, nessa ontologia, o uso direto das ponderagoes dos vizinhos (ba-
seline) funcionou melhor do que as redes densas — possivelmente porque as interagoes
em BP sejam mais complexas ou distribuidas, dificultando o aprendizado de padroes
sem um pré-processamento mais refinado.

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

e Molecular Function (MF): todas as variagoes de MLP (raw, mazx pool, avg pool)
superaram a baseline de 0,5324, com destaque para maz pooling atingindo 0,6017.

Os resultados sugerem que MLP (maz pool) é a configuragdo mais promissora em CC e
MF, mas nao em BP. Ja a abordagem raw mostrou-se pouco competitiva em CC e BP, embora
tenha um incremento moderado em MF (em rela¢ao ao baseline). Isso contradiz a hipotese
inicial de que manter toda a dimensionalidade (vetor raw) traria os melhores desempenhos,
pois, neste conjunto de resultados, o mazx pooling se destacou em duas das trés ontologias.

A analise de S,,;, (custo seméntico) evidencia que, em BP, a mazx pooling obteve a menor
discrepancia (23,4926), seguida por raw (23,8144) e avg pool (24,7065). Em CC, o menor
Smin foi do raw (11,6893), enquanto maz pool e avg pool ficaram proximos (em torno de
11,7 e 12,0, respectivamente). J4 em MF, o max pooling (8,9388) obteve a melhor coeréncia
hierarquica, contra 9,3573 (avg) e 10,4853 (raw). Assim, ndo h& um padr@o tnico entre as
ontologias: maz pooling traz melhor F, ., em CC e MF e, em geral, bons valores de S,
mas o vetor raw ainda aparece como opcao competitiva para CC no quesito custo semantico,
embora com F,., similar ou ligeiramente menor que a baseline.

Por fim, os valores de AuPRC e IAuPRC confirmam tendéncia semelhante: no caso de
CC e MF, as configuragoes com pooling mostram-se mais robustas a cenarios desbalanceados,
enquanto em BP hé queda acentuada — sugerindo que a representagao simplificada (pooling)
pode descartar interacoes intermedidrias importantes nesta ontologia especifica.

Os graficos de perda indicam que, na abordagem utilizando o vetor inteiro de pontuagao, o
erro de treinamento decai rapidamente; contudo, essa abordagem apresenta um elevado over-
fitting, evidenciado pela perda de validacao significativamente maior que a de treinamento.
Em contraste, a estratégia com average pooling demonstra boa capacidade de generalizacao,
enquanto a abordagem com maz pooling alcanga os melhores resultados, evidenciando um
equilibrio adequado entre ajuste e generalizagao. Esses comportamentos estao ilustrados nos
graficos comparativos das trés abordagens para Molecular Function na Figura D.1.

D.4 Abordagem por Imagem

Nesta abordagem, o vetor de evidéncias de interacio v € RP & reduzido (via max ou ave-
rage pooling) para uma dimensao d e entdo transformado em uma matriz A € R¥?, cujos
elementos s@o as diferencas absolutas entre componentes do vetor, isto é, A;; = |v; — vj],
gerando imagens como as da Figura D.2. Se as componentes de v ja estiverem em [0,1], a
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Tabela D.1: Resultados para a abordagem Tabular, comparando vetor inteiro (raw), mazx
pooling, average pooling e a baseline de média ponderada. Os valores em negrito apresentam
a melhor pontuacao e os sublinhados a segunda posicao.

Método Ontologia Fmax Smin AuPRC TAuPRC
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

Curva de Loss - MLP (MF)

Curva de Loss - MLP (raw) MF

Curva de Loss - MLP (avg pool) MF

\\\\\\\\\\\\\

0

10 20 30
Epoca

50

Figura D.1: Graficos de perda de treinamento e validacao comparando as abordagens de
MLP com maz pooling, avarage pooling e raw (isto é, vetor de pontuagoes inteiro).

matriz A mantém valores nesse intervalo. Para tornar a entrada compativel com redes pré-
treinadas em imagens RGB, replicamos esse canal em trés canais, resultando em um tensor

de dimensoes (3,d, d).

Figura D.2: Imagens obtidas a partir da diferenca absoluta entre componentes do vetor
de pontuacao de interagoes (proteina alvo com proteinas do treinamento) e seu transposto

reduzidos por max pooling.
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D.4.1 Modelos Avaliados e Configuragao de Treinamento

A partir das imagens, empregamos duas arquiteturas conhecidas de transfer learning: Res-
Netb0 e EfficientNetB0. O processo de fine-tuning de ambas é semelhante. Inicialmente,
congelamos os parametros de todas as camadas convolucionais, preservando os pesos pré-
treinados na base ImageNet. Em seguida, descongelamos as dez ultimas camadas convoluci-
onais, permitindo sua adaptacao as imagens sintéticas de interacoes PPI. A camada de saida
original é substituida por uma camada densa que produz a quantidade de saidas multirrétulo
correspondente ao nimero de termos GO naquela ontologia.

O treinamento segue por 50 épocas e utiliza o otimizador AdamW com taxa de apren-
dizado inicial de 107*. A funcao de perda é a entropia binéria cruzada, apropriada para
problemas de classificacao multirrétulo. Adotamos também early stopping, interrompendo o
treinamento quando a perda de validacao nao melhora por um nimero pré-estabelecido de
épocas.

Resultados e Discussoes

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

e Em Biological Process (BP), tanto ResNet50 quanto EfficientNetB0 ficaram abaixo da
baseline em F,,,., sugerindo que a conversao em imagens e posterior fine-tuning nao
capturou os padroes de interacao de forma eficaz nessa ontologia especifica.

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

pooling).

O valor de S, em BP, por exemplo, mostra-se relativamente alto (em torno de 24,7)
para as duas arquiteturas de visao, indicando maior discrepancia seméantica na ontologia
GO, o que reforca a dificuldade de capturar a complexidade de BP a partir de imagens
sintéticas. Em contrapartida, para CC e MF, os valores de AuPRC e TAuPRC sao razoaveis
e consistentemente acima da baseline, embora ainda fiquem abaixo dos melhores modelos
tabulares.

Esses resultados sugerem que, apesar de as arquiteturas de visdo (ResNet50, Efficient-
NetB0) proporcionarem ganhos em relagao a baseline em CC e MF, ha espago para melhorar
o fine-tuning — por exemplo, descongelando mais camadas ou adotando arquiteturas mais
especializadas para imagens artificiais. Ainda assim, é notavel a influéncia que a conversao
do vetor em uma matriz de diferencas pode ter na perda de detalhes, principalmente em
ontologias mais complexas (caso de BP).

D.5 Conclusoes Parciais e Proximos Passos
Esses experimentos iniciais evidenciam que MLPs (principalmente com maz 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-
NetBO com a baseline de média ponderada. Os valores em negrito apresentam a melhor
pontuacao e os sublinhados a segunda posicao.

Método Ontologia Fmax Smin AuPRC TAuPRC
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
EfficientNetBO CC 0,6351 12,7187  0,5753 0,6657
Baseline MF 0,5324  8,4366 0,4979 0,4656
ResNet50 MF 0,5903 92395  0,5248  0,5604

EfficientNetB0 MF 0,5873 9,3204  0,5583  0,5562

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

e Modelos Tabulares: o max pooling alcangou o melhor desempenho em CC (F .« =
0,6620) e MF (Fax = 0,6017), superando tanto a baseline quanto outras configuragoes
de pooling ou mesmo o vetor raw. Entretanto, em BP, houve queda significativa em
relacao a baseline.

e Modelos por Imagem: em CC e MF, as CNNs ajustadas (ResNet50 e EfficientNetBO0)
obtiveram F ., superiores a baseline, mas ainda inferiores as melhores MLPs tabulares.
Em BP, ficaram abaixo até mesmo da baseline.

No que diz respeito as métricas, Fp. € util para avaliar o melhor ponto de equilibrio
entre precisao e revocacao, enquanto S, revela se as predicoes se alinham seméntica e
hierarquicamente aos termos verdadeiros. J& as areas sob as curvas (AuPRC e IAuPRC)
destacam a qualidade global do classificador em cenarios desbalanceados de classificacao
multirrétulo; em geral, as configuragoes 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
reducao de dimensionalidade (autoencoders, selegao de atributos, proje¢oes nao lineares) que
possam preservar os sinais mais relevantes enquanto mitigam os efeitos da alta dimensiona-
lidade. Planejamos também explorar Graph Neural Networks (GCNs e variagoes), que tém
a capacidade de operar diretamente sobre a topologia da rede PPI, dispensando a necessi-
dade de vetores fixos ou imagens sintéticas. Adicionalmente, sera analisada a possibilidade
de realizar um ajuste fino (fine-tuning) mais detalhado das redes de visdo ao dominio es-
pecifico abordado, avaliando arquiteturas mais adequadas as 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 anotagao funcional mais robusta e
escalavel.
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