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Resumo: Proteinas ligam-se com outras moléculas para desempenhar atividades essen-
ciais no organismo. Por conseguinte, predizer as func¢oes de uma proteina no organismo
é essencial para compreender doencas, evolugao, e a prépria vida a nivel molecular [1].
Predizer a funcao de uma proteina pode contribuir para a cura de doencas, tanto humanas
quanto animais, e pode gerar beneficios em areas como a medicina e a agricultura. To-
davia, o processo de se classificar uma proteina em laboratério é dispendioso e vagaroso,
além de qué proteinas sdo descobertas mais rapidamente do que classificadas. Além disso,
devido as mais diversas circunstancias e caracteristicas, algumas proteinas sequer podem
ser classificadas em laboratério [2].

Este trabalho apresenta um algoritmo capaz de classificar fun¢bes de proteinas des-
critas em grafos aciclicos diretos usando aprendizado de maquina. O intuito é auxiliar
profissionais a definirem quais proteinas devem ser experimentadas de forma prioritaria
em laboratorios. Também poderd servir como estimativa precisa para proteinas ainda nao
experimentadas ou impossivel de serem experimentadas em laboratérios.

As macromoléculas classificadas neste trabalho foram cedidas pela plataforma Kaggle
[2]. Elas foram anotadas por profissionais seguindo os conceitos da Gene Ontology Con-
sortium (GO). As proteinas sao divididas em 3 aspectos: Func¢ao Molecular (Molecular
Function, MFO), Componente Celular (Cellular Component, CCO) e Processo Bioldgico
(Biological Process, BPO).

Uma funcao molecular se refere a funcoes realizadas em nivel molecular, em geral por
genes individuais, dadas algumas excegoes. Enquanto o Componente Celular é referente
a estruturas e compartimento celulares ocupados pelas proteinas. Processo bioldgico em
geral se refere a fungoes realizadas por varias fungoes moleculares. Para compreender
melhor cada um destes aspectos, apresenta-se a seguir o que ocorre com a hemoglobina:
uma das fungoes moleculares da hemoglobina é se ligar as moléculas de oxigénio; cujo
componente celular é o citosol das hemacias; tem como um de seus processos bioldgicos
realizar o transporte de oxigénio.

E possivel pensar na base de dados deste projeto como um grafo aciclico direto, que
parte da proteina para seus trés principais nds, correspondentes aos 3 aspectos da GO,
e entao para os demais. Cada nd subsequente ao primeiro corresponde a uma classe, e
cada ligacao exemplifica a relagdo da proteina com suas classificacbes. Por exemplo, a
proteina é parte do citosol das heméacias, no qual parte pode ser considerado uma ligacao.
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Por consequéncia destas caracteristicas e relagbes entre as proteinas e suas fungoes, o
problema deste trabalho, tem uma alta dimensionalidade.

A base de dados contém 142.246 Proteinas anotadas por especialistas em mais de
20.000 fungoes. Em virtude da alta dimensionalidade do problema, o nimero de fung¢oes
no qual as proteinas foram classificadas foram reduzidas para 1.850, conforme sua signi-
ficancia e recorréncia na base dados. Este passo foi necessario para tornar o algoritmo
computavel. Foram utilizados 3 modelos durante este trabalho. Uma regressao linear de-
nominada Ridge, uma rede neural direta e um Multi Layer Perceptron MLP. Cada um dos
modelos realizou um self-ensemble por treinar com diferentes sementes de randomicidade.
O treinamento foi realizado pelo método K-fold, através de uma validagao cruzada com
K pastas, com K = 5, mutuamente excludentes. O conjunto ¢ dividido em aproximada-
mente 20% para teste e 80% para treino. A iteragao é realizada 5 vezes, de modo que cada
proteina é utilizada uma vez para teste e 4 vezes para treino. Ao fim, foi realizado um
ensemble gerado pela média entre as previsoes dos 3 modelos selecionados. Esta técnica
é utilizada para gerar robustez ao modelo.

Os modelos propostos alcancaram individualmente acurdcias entre 91,8% e 93,9%, o
ensemble final entre eles alcangou 94,2%. A principal métrica do modelo foi, porém, o
Flw. O Flw é derivado do F1-Score, e corresponde a média aritmética do F1-Score de
cada uma dos 3 aspectos da GO. O F1-Score combina precisao e recall em uma média
harmonica, util para dados desbalanceados. O F1-MFO alcancou 62,2%, o F1-BPO 41,7%
e o F1-CCO 59,6%, consequentemente, o F1w é 51,1%.

Quando comparado a outros estudos que utilizaram CNNs para a predigao de proteinas,
o modelo se destaca por sua alta acuracia em comparagao com seu custo computacional de
treinamento. Esses resultados sugerem que o ensemble proposto é uma ferramenta promis-
sora para guiar profissionais em experimentacoes para confirmar as funcoes de proteinas,
atingindo os beneficios ja discutidos e auxiliando futuros modelos em seus treinamentos.
Trabalhos futuros podem treinar o modelo em ambientes com maior capacidade com-
putacional e refind-lo. Também é possivel integrar modelos ao Ensemble como o Blast.
Proteinas anotadas futuramente também podem aprimorar o modelo.
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