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Resumo

Proteinas, que sao sequéncias de aminoacidos, sao fundamentais em diversos processos
biologicos dos seres vivos. Devido as interagoes fisicas e quimicas entre os aminoécidos
que formam as proteinas, estruturas tridimensionais locais e globais sao formadas. Com os
avangos tecnoldgicos na area bioldgica, o sequenciamento de proteinas se tornou simples
e rapido de ser feito. Por outro lado, a definicao de estruturas tridimensionais locais,
chamadas de estruturas secundarias, e globais, chamadas de estruturas tercidrias, continua
custosa. Estruturas tridimensionais tém alto impacto na defini¢ao de fungoes de proteinas
e no auxilio ao desenvolvimento de aplicagoes, como remédios e biossensores.

Como opcao para a definigao de estruturas globais das proteinas a partir da sequéncia
de aminoacidos, a analise de estruturas secundérias se tornou o principal método interme-
diario na literatura. Para realizar a predigao de estruturas secundéarias, duas abordagens
sao mais comumente utilizadas, sendo elas métodos baseados em modelo, que usam ferra-
mentas que encontram proteinas similares, e métodos livres de modelo, que usam classifi-
cadores de aprendizado de méquina. Nos trabalhos recentes, diversas metodologias foram
propostas para predizer estruturas secundérias, porém este problema continua em aberto.
Outro ponto importante nos métodos atuais é que a maioria das abordagens utiliza in-
formacgoes evolutivas além da sequéncia de aminoacidos que formam as proteinas, sendo
incapazes de predizer estruturas secundarias utilizando apenas a cadeia de aminoacidos.

Nesta pesquisa, propomos diversos classificadores baseados em modelo e livres de
modelo para realizar a classificacao de estruturas secundarias das proteinas. Além da
analise individual dos classificadores, investigamos a fusao entre os preditores baseados
em modelo e preditores livres de modelo, assim como a fusao entre todos os classificadores.
Nossos preditores sao capazes de classificar estruturas secundarias a partir de sequéncias
de aminoacidos com ou sem informagoes evolutivas, o que nao é possivel para a maioria dos
métodos disponiveis na literatura. Os resultados obtidos em trés bases de dados diferentes
mostram que nossos classificadores sao competitivos comparados com as abordagens da
literatura.



Abstract

Proteins, which are sequences of amino acids, are fundamental in several biological pro-
cesses of living beings. Due to physical and chemical interactions between the amino acids
that form proteins, local and global three-dimensional structures are formed. With tech-
nological advances in the biological area, protein sequencing has become simple and quick
to be done. On the other hand, the definition of local three-dimensional structures, called
secondary structures, and global three-dimensional structures, called tertiary structures,
remains costly. Three-dimensional structures have a high impact on the definition of pro-
tein functions and the aid of application development, such as medicines and biosensors.

As an option for the definition of global protein structures from the amino acid se-
quence, the analysis of secondary structures has become the main intermediate method
in the literature. To perform the prediction of secondary structures, two approaches are
most commonly used, namely template-based methods, which use tools that find similar
proteins, and template-free methods, which use machine learning classifiers. In recent
works, several methodologies have been proposed to predict secondary structures, but
this problem remains open. Another important point in current methods is that most
approaches use evolutionary information in addition to the sequence of amino acids that
form proteins, being unable to predict secondary structures using only the chain of amino
acids.

In this research, we propose several template-based and template-free models to clas-
sify secondary structures of proteins. In addition to the individual classifier analysis, we
investigated the fusion between template-based predictors and template-free predictors,
as well as the fusion between all classifiers. Our predictors can classify secondary struc-
tures from amino acid sequences with or without evolutionary information, which is not
possible for most methods available in the literature. The results obtained in three dif-
ferent databases show that our classifiers are competitive compared to the approaches in
the literature.
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo, descrevemos o problema sob investigagao nesta dissertacao, assim como a
motivacao, as questoes de pesquisa, os objetivos e a organizacao do texto.

1.1 Contexto e Motivagao

Proteinas sao importantes em diversos processos biologicos dos seres vivos. Elas possuem
diversas fungoes nas células, como regulagao de reagoes, resposta imunologica e transporte.
As proteinas sao formadas por uma sequéncia de unidades menores, os aminoacidos [66].
A sequéncia de aminoéacidos constitui a estrutura primaria da proteina [45].

Existem 20 diferentes tipos de aminoacidos que podem formar uma proteina. A quan-
tidade de configuracoes de sequéncias de aminoéacidos é potencialmente infinita, conside-
rando o tamanho da sequéncia e a frequéncia de cada aminoacido. Entretanto, o genoma
humano possui apenas 35.000 proteinas diferentes [88].

Devido as interagoes fisicas e quimicas entre os aminoacidos, as proteinas formam
estruturas tridimensionais [96]. Estas estruturas sdo divididas em enovelamentos que
cada um dos aminoacidos forma, chamados de estruturas secundarias, e o enovelamento
da proteina como um todo, chamado de estrutura terciaria.

As estruturas tridimensionais impactam nas funcoes exercidas pelas proteinas, ja que
cada fungdo depende de um enovelamento especifico [13]|, além de que cada proteina
pode exercer mais que uma fun¢ao simultaneamente [12]. Algumas doengas, como fibrose
cistica, Alzheimer e outras doencgas neurodegenerativas, sao associadas ao enovelamento
incorreto da proteina [57].

Entender as estruturas tridimensionais pode auxiliar no desenvolvimento de novas
aplicagoes, como cria¢ao de medicamentos, biossensores e estudo de enzimas |39, 93], 06].

A analise do enovelamento global das proteinas pode ser feita a partir da estrutura
priméria, como foi mostrado em um trabalho recente [73], porém este problema ainda
continua em aberto. O método mais comum usado na literatura consiste em primeiro
entender as estruturas secundérias e depois predizer a estrutura terciaria das proteinas.

Para determinar as estruturas secundarias, métodos laboratoriais sao necessarios,
como cristalografia de radiografia, espectroscopia de ressonancia magnética nuclear e mi-
croscopia eletronica [45], porém estes métodos sao caros e lentos.
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Diferente das estruturas secundarias, o sequenciamento de aminoacidos que constituem
as proteinas se tornou mais barato recentemente. A diferenca entre o nimero de proteinas
sequenciadas e proteinas com estruturas secundarias definidas cresce a cada ano [54]. A
Figura demonstra a diferenca ao longo dos tltimos 20 anos no ntimero de proteinas
sequenciadas na base UniProtKB, que é o principal repositério de proteinas sequencia-
das, com o numero de proteinas com estruturas secundérias definidas na base Protein
Data Bank (PDB), que é o principal repositorio de proteinas com estruturas secundarias
catalogadas por métodos laboratoriais.

—— UniProtkB
108 4 PDB

=

o
<
L

NUmero de Proteinas
=
o
>
.

10° 4

104 4

Figura 1.1: Numero de proteinas sequenciadas na base UniProtKB e proteinas com es-
truturas secundarias definidas na base PDB ao longo dos tltimos 20 anos.

Com a diferenca entre o numero de proteinas sequenciadas e proteinas com estruturas
secundarias definidas, a classificacao experimental de estruturas secundarias nao se mostra
viavel. Com isso, outros métodos para predizer estruturas secundarias se tornam cada
vez mais importantes, como métodos computacionais [24], 28)].

Os métodos para a predicao de estruturas secundérias disponiveis na literatura sao
divididos em métodos baseados em modelo e métodos livres de modelo. Os métodos base-
ados em modelo usam ferramentas que verificam a similaridade entre proteinas no treino
e teste [74]. Uma destas ferramentas que podem ser utilizadas para métodos baseados em
modelo é o BLAST [3], que é uma ferramenta que analisa, busca e encontra alinhamentos
locais similares de sequéncias de proteinas.

Os métodos livres de modelo usam, principalmente, aprendizado de méquina e sao
capazes de predizer estruturas secundarias de proteinas no teste a partir de proteinas
no treino, sendo que estes dois conjuntos possuem dados com baixa similaridade. Como
entrada de dados, a maioria dos classificadores utilizam a sequéncia de aminoacidos em
um vetor one-hot encoding, onde os dados categoéricos representando aminoacidos sao
transformados em dados numéricos binarios, que sao esparsos devido a dimensionalidade,
e informacoes evolutivas, como matriz de pontuagao de posicao especifica.

Os classificadores de aprendizado de méquina aplicados para predizer estruturas secun-
darias de proteinas sao divididos entre classificadores locais e globais. Os classificadores
locais utilizam a anélise local das interacoes entre aminoacidos, enquanto classificadores



20

globais verificam a sequéncia inteira da proteina [54]. As duas metodologias possuem
desvantagens, como a dependéncia de interagoes proximas para os classificadores locais e
o custo computacional para os classificadores globais.

A principal desvantagem dos métodos livres de modelo mais recentes disponiveis na
literatura é que a maioria deles nao pode predizer estruturas secundérias utilizando apenas
a sequéncia de aminoacidos. A utilizacao de apenas a sequéncia de aminoacidos para
predizer estruturas secundarias ¢ importante para grandes bases de dados, principalmente
pelo tempo necessario para gerar informacgoes evolutivas [21].

1.2 Questoes de Pesquisa

Para alcancar e melhorar os resultados do problema sob investigacao, propomos algumas
questoes para guiar a pesquisa:

e Utilizar apenas a sequéncia de aminoacidos pode produzir resultados préoximos aos
resultados utilizando sequéncia de aminoacidos e informacoes evolutivas?

e A transformacao do vetor one-hot encoding esparso em um vetor denso pode ajudar
na classificagao de estruturas secundarias das proteinas?

e Qual é o impacto da fusao de classificadores locais e globais na classificacao?

e A fusdo entre métodos baseados em modelo e livres de modelo pode melhorar os
resultados?

1.3 Objetivos e Contribuicgoes

O principal objetivo deste trabalho é propor, implementar e avaliar métodos usando clas-
sificadores de aprendizado de maquina e BLAST para predizer estruturas secundéarias de
proteinas. Para alcancar o objetivo, os seguintes pontos foram definidos:

e Definicao de métodos livres de modelos usando diferentes algoritmos com classifica-
¢ao local, global e local-global.

e Avaliacao da fusao de diferentes classificadores livres de modelo.
e Investigagdo do BLAST como um método baseado em modelo.

e Avaliacao da fusao entre métodos livres de modelo e baseados em modelo.

As principais contribui¢oes deste trabalho sao:

e Investigacao da importancia da matriz de pontuacgao de posicao especifica na predi-
¢ao de estruturas secundéarias de proteinas.

e Desenvolvimento e avaliagao de um método de fusao que utiliza algoritmos de oti-
mizacao, que chamamos de sacola de otimizadores.
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e Avaliacao de Transformers no problema de predicao de estruturas secundarias de
proteinas.

e Avaliacao de fusoes entre métodos livres de modelo e baseados em modelo.

1.4 Publicacoes

Os seguintes artigos foram gerados a partir do desenvolvimento desta pesquisa:

e G. B. de Oliveira, H. Pedrini e Z. Dias [60]. Ensemble of Bidirectional Recurrent
Networks and Random Forests for Protein Secondary Structure Prediction. 27th

International Conference on Systems, Signals and Image Processing (IWSSIP). Ni-
terdi, Rio de Janeiro, Brasil. 2020. pp. 311-316.

e G. B. de Oliveira, H. Pedrini e Z. Dias [61]. Fusion of BLAST and Ensemble of Clas-
sifiers for Protein Secondary Structure Prediction. 33rd Conference on Graphics,
Patterns and Images (SIBGRAPI). Porto de Galinhas, Pernambuco, Brasil. 2020.
pp. 308-315.

e G. B. de Oliveira, H. Pedrini e Z. Dias [62]. Protein Secondary Structure Prediction
Based on Fusion of Machine Learning Classifiers. 36th ACM /SIGAPP Symposium
On Applied Computing - Bioinformatics Track (ACM SAC BIO). Gwangju, Jeolla
do Sul, Coreia do Sul. 2021. pp. 26-29.

1.5 Organizacao do Texto

O restante do texto esta organizado da seguinte forma. No Capitulo 2, detalhamos alguns
conceitos relevantes relatados com o topico sob investigacao. No Capitulo3] apresentamos
os trabalhos relacionados com a predicao de estruturas secundérias das proteinas. No
Capitulo [4], apresentamos as bases de dados utilizadas e as métricas de avaliacao. No
Capitulo[5], descrevemos o método proposto para a predi¢ao de estruturas secundérias. No
Capitulo [0, apresentamos e analisamos os resultados experimentais utilizando sequéncia
de aminodacidos e no Capitulo [7] apresentamos e analisamos os resultados experimentais
com sequéncia de aminoacidos e matriz de pontuagao de posigao especifica. No Capitulo|§]
descrevemos as conclusoes e possiveis linhas de pesquisa para trabalhos futuros.
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Capitulo 2
Revisao Bibliografica

Neste capitulo, apresentamos alguns conceitos biologicos e computacionais utilizados na
)
pesquisa, que servem como base para o entendimento deste trabalho.

2.1 Conceitos Biolbgicos

Nesta secao, descrevemos sucintamente alguns conceitos biolégicos relacionados ao tema
sob investigacao.

2.1.1 Proteinas

Proteinas sao macromoléculas que estao presentes em todos os organismos vivos, respon-
saveis por diversos processos biologicos e fungoes, como protecao, regulacao de reacoes
quimicas e transporte [57]. Elas sdo formadas por sequéncias de aminoécidos conectados
por ligagoes peptidicas de hidrogénio.

As proteinas possuem quatro diferentes estruturas. A estrutura primaria da proteina
consiste na sequéncia linear dos aminoacidos [45]. As estruturas secundarias da proteina
ocorrem devido as interagoes fisicas e quimicas entre as ligagoes de hidrogénio dos aminoa-
cidos [57], formando diversas estruturas tridimensionais em cada um dos polipeptideos que
formam a sequéncia [53]. A estrutura terciaria da proteina é representada pelo conjunto
de todas os enovelamentos formados na cadeia polipeptidica da proteina [I]. Algumas
proteinas possuem uma estrutura quaternaria, que é formada por um complexo de duas
ou mais cadeias polipeptidicas [6§].

Nas bases de dados, como o Protein Data Bank (PDB) [7], as proteinas sdo depositadas
em arquivos do tipo FASTA. Este tipo de arquivo possui informagoes sobre o nome da
proteina e a sequéncia de aminoécidos. A Figura apresenta o arquivo FASTA da
proteina PDB ID: 6BI6.

2.1.2 A minoacidos

Os aminoéacidos sao as unidades basicas que formam as sequéncias das proteinas. Ao todo,
existem 20 diferentes aminodcidos que podem formar a sequéncia de cada proteina. A
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>6BI6:A|PDBID|CHAIN|SEQUENCE
GPTSLQLSIVHRLPONYRWSAGFAGSKVEPIPONGPCGDNSLVALKLLSPDGDNAWSVMYKLSQALSDIEV
PCSVLECEGEPCLFVNRQDEFAATCRLKNFGVAIAEPFSNYNPF

(a) Arquivo FASTA contendo a sequéncia de aminoacidos.

E
. H

-<§<—|U1730'UZZ|_7<_IO'HIT|UO)>

(b) Aminoéacidos na forma tridimensional. (c) Estruturas secundéarias.

Figura 2.1: Sequéncia de aminoacidos e estruturas secundéarias da proteina PDB ID: 6BI6.

Tabela apresenta todos os 20 aminoécidos e o cédigo padrao correspondente a cada
um.

Em algumas bases de dados, alguns aminoéacidos possuem mais do que uma letra como
representacao, como Alanina, que é representada pelas letras “A” e “X”, Asparagina, que
é representada pelas letras “N” e “B” e Glutamina, que é representada pelas letras “Q” e
(CZ”‘

Aminoacido Cédigo Aminoacido Codigo

Alanina A Isoleucina I
Arginina R Leucina L
Asparagina N Lisina K
Aspartato D Metionina M
Cisteina C Prolina P
Fenilalanina F Serina S
Glicina G Tirosina Y
Glutamato E Treonina T
Glutamina Q Triptofano AW
Histidina H Valina A%

Tabela 2.1: Aminoacidos e os co6digos correspondentes.

2.1.3 Estruturas Secundarias

As estruturas secundarias das proteinas sao as estruturas tridimensionais que cada um dos
aminoacidos forma, que ocorrem devido as interagoes fisicas e quimicas entre os aminoa-
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cidos que compdem a proteina. As estruturas formadas sdo energeticamente eficientes [1].
A Figura mostra a estrutura tercidria da proteina PDB ID: 6BI6, destacando os
aminoacidos, enquanto a Figura apresenta as estruturas secundarias que cada um
dos aminoécidos forma.

Para a categorizagao de estruturas secundérias, existem duas diferentes classificagoes.
Na classificacao Q3, cada um dos aminoacidos pode pertencer a uma de trés possiveis
classes, enquanto na classificacao Q8 existem oito diferentes classes, sendo a categorizacao
Q8 uma subclassificagdo da Q3 [49]. Na classificagdo Q3, as classes sao H (hélice), E
(folha) e C (espiral) [22]. Na classificacao Q8, as classes sdo H (hélice alfa), G (3-hélice),
B (residuo em folha beta isolada), E (folha estendida), I (5-hélice), T (torc¢ao de ligagao
de hidrogénio), S (tor¢ao) e L (espiral) [49].

Existem cinco métodos para dividir a classificacao Q3 em classificacao Q8. A Ta-
bela descreve as cinco variagoes. O mapeamento de Q3 para Q8 nao é padronizado
devido a nao possuir uma clara fronteira biol6gica entre estruturas secundéarias.

Classes Q8
Classes Q3 Meétodo 1 Método 2 Método 3 Meétodo 4 Método 5
C LL,S,T B GILLS T L,S, T B,LL,S,T B,L, ST
E B, E E B, E E E
H G, H H G, H, I G, H G, H, I

Tabela 2.2: Métodos para agrupamento de classes.

Entre as oito classes da categoria Q8, algumas estruturas sao mais frequentes do que
outras, o que torna a classificagdo Q8 em um problema desbalanceado. As classes mais
comuns sao H, L, E e T, enquanto as classes restantes sao menos frequentes.

2.1.4 Matriz de Pontuacao de Posicao Especifica

Além da sequéncia de aminoacidos, a matriz de pontuagao de posigao especifica é utilizada
para realizar a predigao de estruturas secundarias na maioria dos trabalhos recentes da
literatura, muito por conta dos resultados atingidos por Jones [37], que demonstrou que
essa caracteristica auxilia na predi¢ao de estruturas secundérias.

A matriz de pontuacgao de posicao especifica é usada para determinar o alinhamento de
sequéncias de proteinas e pode ser utilizada para avaliar proteinas que possuem sequéncias
similares e que sdo distintas evolutivamente [14].

Para fazer o calculo da matriz de pontuagao de posicao especifica, uma base de dados
com grande quantidade de proteinas é necessaria, onde seja possivel encontrar miltiplas
proteinas com alinhamentos proximos [27]. A principal base de dados para fazer a consulta
¢ a UniRef [76]. A ferramenta PSI-BLAST |[3] é responsével por buscar as proteinas com
sequéncias similares e gerar a matriz de pontuacao de posicao especifica.

A partir das proteinas homoélogas encontradas, o cédlculo da matriz de posigao especifica
atribui um vetor de tamanho 20 para cada um dos aminoécidos da proteina, levando em
conta a quantidade de proteinas homologas, a quantidade de aminoacidos na mesma
posigao especifica e o nimero de aminoacidos nas proteinas homologas [14].
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Primeiro, é necessario calcular o niimero de aminoéacidos j na posicao ¢ entre todas
as N proteinas homologas. Depois, calcula-se o score de cada aminoacido j na posicao
especifica ¢ da sequéncia, levando em conta o nimero F; ; de aminoécidos j na posigao i e
a quantidade de proteinas homologas, conforme a Equagao 2.1} Depois, deve-se calcular a
taxa de frequéncia P; de cada aminoacido j estar presente nas proteinas homoélogas. Por
fim, a matriz de pontuacao de posicao especifica para o aminoécido 7 na posicao i é dada
pelo score do aminoacido j na posicao 4 e pela taxa de frequéncia P; de cada aminoécido j
estar presente nas proteinas homologas, conforme apresentado na Equagao [2.2]

F,
score; ; = N] (2.1)
score; ;

J

2.2 Conceitos Computacionais

Nesta secao, descrevemos os conceitos computacionais que servem como base para o en-
tendimento desta pesquisa.

2.2.1 Algoritmos de Classificagao

Nesta subsecao, apresentamos os algoritmos de classificacao relacionados ao tema sob
investigacao.

Floresta Aleatoria

Arvores de decisao sao classificadores baseados em tomadas de decisdo. A principal ideia
deste tipo de classificador é que a decisao final é dividida em decisoes menores mais
simples, auxiliando o classificador a atingir a resposta esperada [71].

A arvore de decisao é composta por nos, que sao responsaveis pelas tomadas de decisao
do tipo “se e senao”. Os noés do tipo folha realizam a predicao das classes disponiveis para
a classificagao.

O algoritmo de classificacao floresta aleatéria (do inglés Random Forest, RF) consiste
em um conjunto de arvores de decisao que votam nas classes que cada uma das arvores
acredita ser a correta, sendo que, ao final, a classe com mais votos é escolhida [9).

Cada uma das arvores da floresta aleatéria possui uma certa quantidade de amostras
para treinamento, sendo que, para cada amostra, é utilizada uma certa quantidade de
caracteristicas, selecionadas de forma aleatéria. O algoritmo mais utilizado para o trei-
namento das arvores é o bagging [§], onde sdo selecionadas amostras com reposi¢do, ou
seja, podem existir amostras duplicadas em uma mesma arvore.

Redes Neurais

O cérebro dos seres vivos é composto por unidades basicas chamadas neuronios. O neur6-
nio é composto por dendritos, responsaveis pela recep¢ao de informacoes de outros neurd-



26

nios, o corpo celular e os axonios, responsaveis pelo envio de informacgoes para os proximos
neuronios. A conexao de neurdnios forma uma rede neural biologica.

Baseado no neurénio biolégico, Rosemblatt [69] propos o perceptron, um neurdnio
artificial. Perceptrons possuem uma composi¢ao similar com os neurénios biologicos, com
dendritos, que recebem a entrada de dados, corpo celular, que calcula e verifica a ativacao
do neurénio, e axonios, que apresentam a saida de dados.

Redes neurais sao compostas por perceptrons empilhados em camadas, conectando
cada neurdnio de cada camada com os neurénios da camada seguinte. A primeira camada,
chamada de camada de entrada, recebe os valores dos dados em questao e passa a saida dos
neuronios para a entrada dos neurdnios da proxima camada. As camadas intermediarias
da rede sao chamadas de camadas ocultas. A ultima parte da rede é chamada de camada
de saida. A Figura mostra uma rede neural com 5 neurénios na camada de entrada,
7 neurdnios na camada oculta e 3 neurdnios na camada de saida.

Figura 2.2: Rede neural com 3 camadas.

Durante o treinamento da rede neural, os pesos das conexoes entre neurdnios de di-
ferentes camadas precisam receber atualizagoes para reduzir o erro da rede, avaliada por
uma fungao de perda. A atualizagao é feita pelo algoritmo backpropagation (retropropa-
gagao), alterando os pesos da camada de saida até a camada de entrada. O método de
otimizagao usa descida do gradiente [77].

Redes Neurais Recorrentes

Redes neurais possuem grande capacidade como classificadores e podem atingir bons re-
sultados em muitos problemas de aprendizado de méaquina. Entretanto, existem algumas
limitagoes na configuracao padrao de redes neurais, como dados em formato de sequén-
cia [50], como quadros de video, sequéncia de textos e misica.

A principal dificuldade de redes neurais em lidar com dados sequenciais e temporais
ocorre devido a necessidade de separar os dados em trechos e usar a separagao como
janelas deslizantes. Com isso, esse tipo de rede perde informagoes sequenciais, o que na
maioria dos casos é importante para analisar a sequéncia inteira.

Para resolver os problemas apresentados de redes neurais, as redes neurais recorrentes
(do inglés Recurrent Neural Networks, RNN) foram criadas. A construgao das RNN foi
baseada no trabalho de Rumelhart et al. [70], usando o conceito de uma rede que pode
aprender dados internos a partir de uma sequéncia. Para isso, é necessaria uma memoria
interna em cada n6 da rede para ter acesso as informagoes historicas da rede.
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Na arquitetura vanilla da RNN, além das conexdes entre camadas, existem ligacoes
entre os neurénios da mesma camada, fazendo com que a informacao da rede em um
momento anterior continue naquela camada. A Figura mostra um neurénio da arqui-
tetura wvanilla, que recebe informacoes de um momento anterior e do momento atual da
sequéncia, processa e entrega essa informagao para um neuronio da mesma camada e para
a proxima camada.

Saida de dados
do tempo (t)

|

Entrada de dados Saida de dados
e
do tempo (t-1) do tempo (t)

Entrada de dados
do tempo (t)

Figura 2.3: Neuronio da arquitetura vanilla da RNN.

A principal desvantagem da arquitetura vanilla é o problema de desaparecimento ou
explosao de gradiente, que ocorre quando o gradiente da rede diminui consideravelmente
(problema de desaparecimento) ou aumenta exponencialmente (problema de explosao),
principalmente nas primeiras camadas da rede. Com isso, muitos moédulos de memorias
foram propostos para substituir os neurdnios da arquitetura vanilla e cada um deles possui
diferentes tipos de mecanismos para lidar com o problema de gradiente.

Os dois principais modulos de memoria sao LSTM (Long Short-Term Memory) [32]
e GRU (Gated Recurrent Unit) [15]. O moédulo GRU pode alcangar resultados similares
comparado com o moédulo LSTM, porém usando menos parametros [48)].

Em alguns casos, a analise sequencial dos dados precisa de informagoes passadas e
futuras. Portanto, redes bidirecionais recorrentes podem ser utilizadas para esse tipo de
tarefa [72], como na predigao de estruturas secundérias, em que é necessario analisar ami-
noacidos predecessores e sucessores ao aminoécido analisado [29]. A Figura[2.4apresenta o
funcionamento de uma camada deste tipo de rede recorrente, onde as informagoes futuras
vém dos aminoacidos sucessores e as informagcoes passadas passadas vém dos aminoacidos
predecessores do aminoacido analisado, com a concatenacao das duas caracteristicas para
a sequéncia do fluxo da rede.

Redes Neurais Convolucionais

Redes neurais convolucionais (do inglés Convolutional Neural Networks, CNN) é um tipo
de rede neural inspirada no coértex visual dos animais. Esse tipo de rede neural é invariante
a translagao, escala e distorgao [46]. Nas primeiras camadas, a CNN é capaz de obter
caracteristicas locais e em camadas mais profundas, caracteristicas globais.

As CNN sao compostas principalmente por trés diferentes tipos de camadas. Camadas
convolucionais sao responsaveis por aplicar diferentes tipos de filtros nas imagens. Utilizar
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Figura 2.4: Camada bidirecional recorrente.

apenas camadas convolucionais implica um alto custo computacional, portanto, camadas
de pooling sao usadas para reduzir as dimensoes das imagens. Ao final da rede, camadas
totalmente conectadas com neurdnios do tipo perceptron sao utilizadas para fazer as
predigoes.

Desde a década de 2010, as CNNs se tornaram classificadores populares de imagens
apos os resultados atingidos pela AlexNet [43] na base de dados ImageNet [18]. Algu-
mas arquiteturas que recebem atencao na literatura sao ResNet [30], GoogLeNet [79],
EfficientNet [80] e Inception-v4 e Inception-ResNet-v2 [7§].

A arquitetura Inception-v4 é baseada em blocos inceptions, que consiste em um bloco
com convolugoes e poolings em paralelo que sao concatenados ao final do bloco. Este

2

tipo de arquitetura é capaz de concatenar informagoes de diversas janelas de diversos
tamanhos em relagao a cada pixel da imagem.
As CNNs mostraram que podem atingir bons resultados em outras areas, como na

predicao de estruturas secundarias [49, 511, [95].

Transformers

Mecanismos de atencao comecgaram a ser utilizados em aprendizado de méaquina em di-
versas tarefas. A ideia principal destes mecanismos é fazer com que a rede aprenda o que
ela deve focar e o que nao deve focar para realizar alguma atividade.

Os Transformers [83] sdo arquiteturas baseadas em redes neurais do tipo encoder-
decoder, capazes de lidar com dados textuais e sequenciais. Estas arquiteturas utilizam
mecanismos de auto-atencao (do inglés self-attention), em que os mecanismos de atengao
aprendem quais tokens de uma frase estes devem prestar atencao. Esta técnica se tornou
o estado da arte em diversos problemas de processamento de linguagem natural, atingindo
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resultados melhores em relagdo aos mecanismos bésicos de atencao [4], 55].

Alguns métodos disponiveis realizam as analises de processamento de linguagem na-
tural apenas em um sentido, ou seja, da esquerda para a direita ou da direita para a
esquerda [63], 65]. Com isso, grande parte das informagdes pode ser perdida.

O BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) [19] ¢ um modelo
de representacao que utiliza Transformers e que utiliza camadas bidirecionais, tornando-se
o estado da arte em diversos problemas de processamento de linguagem natural.

Para realizar o treinamento e avaliacao, etapas de pré-processamento dos dados sao
necessarias, como manter as sentencas em um mesmo tamanho adicionando padding e
caracteres para indicar o inicio. Durante o treinamento, uma certa quantidade de palavras
é mascarada para treinar a representacao contextual do modelo. Além disso, o modelo
foi treinado com a predi¢ao da proxima sentenca dada uma sentenca inicial.

O modelo treinado do BERT pode ser utilizado como ponto inicial para diversas tare-
fas. Além disso, o treinamento fino para determinadas tarefas é possivel, transformando
o BERT em um modelo muito utilizado na literatura. Outras arquiteturas inspiradas no
BERT, como o RoBERTa (Robustly Optimized BERT Pretraining Approach) [52], atingi-
ram e ultrapassaram os resultados do BERT em diversas tarefas.

2.2.2 BLAST

O BLAST (Basic Local Alignment Search Tool) [3] ¢ utilizado para buscar proteinas com
sequéncias de aminoacidos similares através da comparacao dos melhores alinhamentos
locais. Para realizar os alinhamentos, a ferramenta precisa de uma proteina como consulta
e uma base de dados para busca, contendo proteinas que serao utilizadas para a verificagao
dos alinhamentos.

Durante a geracao dos alinhamentos, podem ocorrer trés casos de alinhamentos entre
cada um dos aminoacidos da proteina da consulta com cada um dos aminoacidos das
proteinas da base de dados. No primeiro caso, chamado de match, ocorre o alinhamento
perfeito entre os dois aminoacidos. No segundo caso, chamado de mismatch, ocorre o
alinhamento entre os dois aminoécidos distintos. No terceiro caso, chamado de gap, ocorre
o alinhamento de um aminoacido com um trecho vazio. A Figura mostra exemplos
de match, mismatch e gap.

gap match

GPTSLQLSIVHRLPQ
GP--LQLQIVHRLPQ
misrlatch

Figura 2.5: Exemplo de match, mismatch e gap.

Os pesos dos trechos alinhados sao dados por uma matriz de substituicao. A matriz
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mais utilizada é a BLOSUMG62 [31], que d& pesos para matches e mismatches, enquanto
o peso dos gaps é dado por valores fixos. Ao final, o alinhamento possui valores de bit
score, que corresponde & pontuacao do trecho alinhado, e E-value, que corresponde a
quantidade de alinhamentos esperada com alta similaridade. Quanto maior o bit score e
menor o F-value, melhor é o alinhamento.

Para a predicao de estruturas secundarias de proteinas, o BLAST pode ser utili-
zado para buscar trechos similares de proteinas e apontar que aqueles trechos possuem
as mesmas estruturas secundarias. A principal desvantagem dessa abordagem vem da
necessidade de existirem proteinas similares na consulta e na base de dados.

2.2.3 Algoritmos de Otimizacao

Nesta subsecao, apresentamos os algoritmos de otimizacao relacionados com o topico sob
investigacao.

Algoritmo Genético

O algoritmo genético (do inglés Genetic Algorithm, GA) é um algoritmo de otimizacao
baseado na teoria da evolugao [33]. Na teoria da evolucdo, os individuos mais adaptados
ao ambiente carregam o seu material genético para as proximas geragoes através de cru-
zamentos de codigos genéticos. Além disso, mutagoes podem ocorrer, alterando trechos
do material genético passado para as novas geragoes.

Neste algoritmo, os processos biologicos de evolugao sao aplicados em uma populagao
inicial. A partir dos primeiros individuos, os mais adaptados ao ambiente, que neste caso
sao avaliados por uma fungao, sao selecionados para serem os pais da préoxima geragao,
gerando novos individuos através de cruzamentos e mutagoes. O Algoritmo [I] descreve o
processo genérico do algoritmo genético.

Algoritmo 1: Algoritmo Genético.

Entrada: Populacao com n individuos
Saida: Melhor individuo

inicio

Defina o mdximo de iteragoes do algoritmo
Inicialize ¢

enquanto t < mdzimo de iteragoes faga

para cada Individuo faca
Calcule o valor de cada individuo em relacao a uma funcao de

qualidade
fim

Selecione os melhores individuos para serem os pais da proxima geragao
Gere novos individuos por meio de cruzamentos entre os pais

Aplique mutacoes aleatérias nos novos individuos

Atualize ¢
fim

retorna melhor individuo
fim
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Busca Cuco

A busca cuco (do inglés Cuckoo Search, CS) é um algoritmo de otimizagao baseado nas
estratégias de reproducdo dos passaros cucos [91]. Os péassaros cucos colocam seus ovos
nos ninhos de outros passaros em uma relagao parasita. Os ovos podem ser identificados
pelo dono do ninho, podendo jogar os ovos dos passaros cuco fora ou abandonar o ninho
com os ovos invasores. Entretanto, os filhotes de cucos aprendem a imitar o som dos
filhotes do passaro dono do ninho para sobreviver.

O algoritmo de otimizagao CS usa as seguintes regras:

e Cada passaro cuco possui um ovo e coloca este ovo em um ninho aleatoério;

Os melhores ninhos continuam para as proximas geragoes;
e O numero de ninhos é fixo;
e O dono do ninho pode descobrir o ovo do cuco com uma certa taxa de probabilidade.

No algoritmo, cada ovo representa uma solucao e as melhores solugoes substituem as
piores solugbes. A atualizacao dos valores de cada ovo é feito pelo método voos de Lévy.
O Algoritmo [2] apresenta o algoritmo CS.

Algoritmo 2: Busca Cuco.

Entrada: Populacao com n individuos
Saida: Melhor individuo

inicio

Crie n ninhos

Designe cada individuo para um ninho
Defina o mdxzimo de iteragoes do algoritmo
Inicialize ¢

enquanto ¢ < mdzimo de iteragoes faca

para cada Individuo faga
Gere o correspondente cuco usando voos de Lévy

Calcule o valor de cada individuo em relacao a uma funcao de
qualidade
Escolha um ninho aleatoério

se cuco possut melhor valor que o cuco do ninho entao
| Descarte o pior cuco e faga uma cépia do melhor cuco no ninho

fim

fim
Abandone os piores ninhos (redefina o individuo do ninho)
Ordene pelos melhores individuos

Atualize ¢
fim

retorna melhor individuo
fim
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Otimizacao por Enxame de Particulas

O algoritmo otimizagao por enxame de particulas (do inglés Particle Swarm Optimiza-
tion, PSO) é um algoritmo baseado no comportamento social em grupos de animais em
movimento [40]. Assim como um bando de péssaros e um cardume de peixes, movimento
¢ importante para decidir qual nova posi¢ao cada um dos individuos do grupo ira.

Neste algoritmo de otimizagao, cada individuo tem informagao sobre o melhor valor
atingido individualmente, o melhor resultado do grupo e a atual direcao do movimento.
A atualizacao de posicao leva em conta essas informagoes de modo ponderado, ou seja,
algumas informagoes sao mais relevantes para a atualizacao da posigao. O Algoritmo
apresenta o algoritmo PSO.

Algoritmo 3: Otimizacao por Enxame de Particulas.

Entrada: Populacao com n individuos
Saida: Melhor individuo
inicio
para cada Individuo faga
| Defina o valor de movimento igual a 0
fim
Defina o mdximo de iteragoes do algoritmo
Inicialize ¢t enquanto ¢ < mdximo de iteragoes faga

para cada Individuo faca
Calcule o valor de cada individuo em relacao a uma funcao de

qualidade
Atualize a melhor posi¢ao individual

se melhor posicao individual > melhor posicao global entao
| Atualize a melhor posicao global

fim

Atualize o movimento

Atualize o individuo usando movimento, melhor posicao individual e
melhor posigao global

fim

Atualize t
fim

retorna melhor individuo
fim
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Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, apresentamos diversos trabalhos disponiveis na literatura para a predicao
de estruturas secundarias, que podem ser divididos em trés grandes fases.

3.1 Primeira Fase

A primeira fase deu inicio na década de 1970, muito por conta do trabalho de Chou e Fas-
man [16], que desenvolveram um método para a predigao de hélices e folhas de estruturas
secundarias baseado em regras manualmente encontradas que utilizavam informacoes de
vizinhos préximos, médias e distancias curtas e informagoes de inicio e final de areas de
hélices e folhas.

A partir do método criado por Chou e Fasman, Garnier et al. [23] propuseram um
método estatistico baseado em uma janela de tamanho 17, ou seja, 8 aminoacidos antes e
8 aminoacidos seguintes do aminoécido analisado, de forma quantitativa, diferentemente
do modelo proposto por Chou e Fasman, que utilizava regras qualitativas.

No mesmo periodo, alguns trabalhos comecaram a utilizar proteinas homologas para
predizer estruturas secundarias. Levin et al. [47] utilizaram a matriz de caracteristicas
de Kabsch e Sander [38] para classificar estruturas secundérias de proteinas homologas
encontradas a partir de uma base de dados maior. Nishikawa e Ooi [59] propuseram
um método para classificar proteinas homologas utilizando a matriz de caracteristicas de
Kubota et al. [44].

A principal caracteristica da primeira fase de trabalhos de classificagao de estruturas
secundarias é a utilizacao de regras criadas e medidas estatisticas para realizar a classi-
ficagao, assim como os primeiros estudos da utilizagao de métodos baseados em modelos
para a predicao de estruturas secundarias. Devido ao pouco poder computacional dispo-
nivel na época, os métodos foram testados com poucas proteinas, o que provavelmente
fez com que os resultados ficassem piores em relagao aos métodos das fases seguintes. A
Tabela sumariza alguns métodos da primeira fase.
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Trabalho Ano Método

Regras criadas manualmente utilizando vizinhos

Chou e Fasman [16] 1974 o L . . .
proximos, médias e informagoes de regioes

Regras quantitativas utilizando janelas de vizinhos

Garnier et al. [23] 1978 .
proximos

Verificagao de caracteristicas da matriz de Kabsch

Levin et ol. [H] 1986 e Sander [38] para analisar proteinas homologas

Verificacao de caracteristicas da matriz de Kubota

Nishikawa. e Qo [59] 1956 et al. [44] para analisar proteinas homologas

Tabela 3.1: Trabalhos de predicao de estruturas secundarias da primeira fase.

3.2 Segunda Fase

Com o desenvolvimento do poder computacional a partir do final da década de 1980, além
da criagao e evolugao de bases de dados de proteinas, como o desafio bianual CASP [58],
PISCES [84], PDB [7] e CB513 [17], diversos trabalhos comecaram a utilizar algoritmos
classificadores de aprendizado de méaquina, dando inicio & segunda fase da predicao de
estruturas secundarias de proteinas.

Dentre os métodos da segunda fase, Holley e Karplus [34] propuseram o primeiro
método utilizando redes neurais para a classificacao de estruturas secundarias. Devido
ao pouco poder computacional, os autores conseguiram criar uma rede com apenas trés
camadas (uma camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saida), além
de treinar e testar o método com apenas 62 proteinas do PDB. O método aplica janela
deslizante de tamanho igual a 17.

Outros trabalhos na literatura também utilizaram redes neurais, como Kneller et
al. [42], que empregam uma rede sem camadas ocultas, com janela de tamanho 13 e
realizaram o treino e teste em 105 proteinas do PDB, e Jones [37], que usaram uma rede
com uma camada oculta, janela de tamanho 15 e 187 proteinas da base CASP3 para
treinamento e teste.

Ainda com redes neurais, porém variacoes da rede padrao, existem outros trabalhos
que pertencem a segunda fase, como Zhang e Jing [93], que construiram uma rede neural
com funcao radial, e Ceroni et al. [I1], que criaram redes neurais recorrentes com grafos
para realizar a representagao das interagoes entre os aminoacidos. Ceroni et al. [11] foi
um dos primeiros trabalhos a relatar a importancia de interagoes de longa distancia na
predicao de estruturas secundarias.

Além de redes neurais, outros classificadores foram utilizados para fazer a predicao
de estruturas secundérias. Dentre eles, a maquina de vetores de suporte (do inglés Sup-
port Vector Machines, SVM) foi utilizada tanto como classificador um-contra-o-resto [35]
quanto combinada com técnicas de agrupamento devido & alta complexidade do SVM [94].

Alguns outros métodos livres de modelo utilizados na literatura sao baseados em regras
de associagao [97] e modelos com votagao de classificadores [85, ©0]. Vale destacar o
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método utilizado por Wang et al. [85], que realiza pos-processamento na classe “H” da
classificagao Q3, deixando o método mais eficiente em relagao aos classificadores redes
neurais e SVM.

Em relagao aos métodos que sao baseados em modelos, o BLAST e PSI-BLAST foram
criados na década de 1990 [2, 3], o que permitiu o uso destas ferramentas para a predigao
de estruturas secundarias, como foi utilizado em Przybylski e Rost [64], que avaliaram
PSI-BLAST e BLAST para predizer estruturas secundéarias a partir de alinhamentos de
proteinas do conjunto de teste (cerca de 1.600 proteinas do PDB) com uma base de dados
construida, com a fusao das proteinas do PDB, SWISS-PROT e TrEMBL.

Os métodos da segunda fase apresentaram classificadores com métodos de janela des-
lizante para realizar a classificacdo de estruturas secundérias das proteinas. Entre os
métodos, nao houve um consenso entre o tamanho 6timo da janela analisada, ja que cada
trabalho encontrou um tamanho de janela diferente. Com isso, a principal desvantagem
desses métodos é a limitagao de analise pela janela estabelecida, pois a estrutura secun-
déria que um aminoécido forma pode depender de aminoécidos distantes. A Tabela [3.2
apresenta alguns métodos da segunda fase de predi¢ao de trabalhos sobre estruturas se-

cundérias.
Trabalho Ano Meétodo Bases Utilizadas
Holley e Karplus [34] 1989 Redes neurais 62 proteinas do PDB
Kneller et al. [42] 1990 Redes neurais 105 proteinas do PDB
Jones [37] 1999 Redes neurais 187 proteinas do CASP3
Hua e Sun [35] 2001 SVM RS126 e CB513
Przybylski e Rost [64] 2002 BLAST e PSI-BLAST E&?\’ASXVISS'PROT ¢
Ceroni et al. [11] 2005 RNN + grafos 800 proteinas do PDB
Zhong et al. [94] 2007 SVM + agrupamento  4.000 proteinas do PISCES
Wang et al. [85] 2008 Classificadores binarios RS126 e CB513

Zhang e Jing [93] 2008 Redes neurais 126 proteinas do PDB

com funcgao radial
Zhou et al. [97] 2010 Regras de associagao RS126 e CB513

Yang et al. [90] 2011 Votacao piramidal RS126, CB513 e CASP8

Tabela 3.2: Trabalhos de predigao de estruturas secundérias da segunda fase.

Ainda na segunda fase, alguns trabalhos comecaram a avaliar a utilizagao de caracteris-
ticas adicionais além da sequéncia de aminoécidos na predi¢ao de estruturas secundérias,
como matriz de pontuagao de posicao especifica, caracteristicas bioldgicas dos aminoécidos
e da sequéncia das proteinas.
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A utilizagao destas caracteristicas, principalmente da matriz de pontuacao de posigao
especifica, fizeram com que os métodos atingissem altos valores de acuracia Q3. Com isso,
os trabalhos da literatura comecaram a realizar a predigao na classificacao Q8, que é uma
subclassificacao da categoria Q3. Além da nova classificacao, a matriz de pontuacao de
posicao especifica se tornou comum nos métodos da terceira fase, com bases de dados ja
disponibilizando essa caracteristica juntamente com a sequéncia de aminoécidos.

3.3 Terceira Fase

A terceira fase de métodos de predigao de estruturas secundarias teve inicio na década de
2010, com o desenvolvimento de classificadores que utilizam aprendizado profundo, como
redes neurais convolucionais e recorrentes. Nesta fase, novas bases foram e continuam
sendo utilizadas, como CB6133 [95] e novas bases do CASP.

As redes convolucionais possuem filtros capazes de analisar as janelas de interagoes
entre aminoécidos préoximos. Como cada camada pode possuir filtros de tamanhos varia-
dos, a escolha da janela de tamanho 6timo nao se torna um problema para esse método,
ja que é possivel variar o tamanho a cada camada. Diversos trabalhos utilizaram redes
convolucionais para a predigao de estruturas secundarias [20, [49, [51].

Com redes convolucionais mais profundas, informagoes mais globais da sequéncia de
aminoacidos podem ser obtidas, porém as informacoes locais se perdem. A Figura
apresenta essa perda de informagoes locais das sequéncias de proteinas na predicao de
estruturas secundarias.

PRETRY/CYTQHTMEVTGNSTSVTKRICVPLEE

Figura 3.1: Redes neurais convolucionais com informacoes globais apds algumas camadas
de convolugao.

Para manter as informacoes locais e concatenar com as informagoes globais, diversos
métodos foram propostos, como redes convolucionais com blocos inception 22, 66, 82],
redes convolucionais estocasticas generativas supervisionadas [95], redes convolucionais
condicionais [10, 86], redes convolucionais com conexdes com camadas anteriores [96] e
redes convolucionais com moédulos de contexto [54].

Dentre as abordagens propostas para manter informagcoes locais e globais, os blo-
cos inception podem concatenar janelas de tamanhos diferentes em uma mesma camada,
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tornando-se uma abordagem interessante para analisar e concatenar interagoes de tama-
nhos variados para um mesmo aminoacido em uma tnica camada de convolugao. Fang et
al. [22] foram os primeiros autores a utilizar blocos inception da arquitetura GoogLe-
Net [79] em paralelo. Uddin et al. [82] utilizaram os mesmos blocos da arquitetura Go-
ogLeNet com mecanismos de atengao. Ratul et al. [66] criaram uma arquitetura com
blocos inception com convolu¢oes unidimensionais e blocos residuais para obter informa-
¢oes locais e globais.

Além das redes convolucionais, redes neurais bidirecionais recorrentes com modulos
de memoria LSTM e GRU foram utilizadas na literatura [20, 29, 36}, [75, 87]. Esse tipo
de rede recebe a sequéncia inteira como entrada e consegue analisar, de forma global, as
interagoes entre os aminoécidos. O grande ponto negativo nas arquiteturas com RNNs é
o custo computacional, ja que as arquiteturas possuem grandes quantidades de neuronios.

Com os resultados obtidos por RNNs e CNNs, abordagens utilizando ambas em uma
mesma arquitetura para a classificagdo comegaram a atingir resultados melhores em rela-
¢ao aos métodos utilizando apenas um tipo de rede neural 25, 26], 45 [48], 8T [02], assim
como métodos que fazem fusdes entre redes comegaram a ganhar espago [10, 13} 20}, 28] 36].

Outro aspecto importante utilizado nos métodos da terceira fase de predicao de es-
truturas secundarias de proteinas consiste em transformar o vetor de caracteristicas da
sequéncia de aminoacidos no formato one-hot encoding em um vetor de caracteristica
denso, mostrando melhoras no resultado da predi¢ao de estruturas secundarias |26} [66].
Na representacao one-hot encoding, os dados, que sao tratados inicialmente como catego-
ricos, sao transformados em dados numéricos, com diversos valores iguais a 0 e apenas a
classe correspondente igual a 1, tornando-se, naturalmente, um vetor esparso.

Em relacao aos métodos baseados em modelos, a maioria dos preditores da terceira
fase nao usa esta abordagem. O principal trabalho da terceira fase que utiliza esta técnica
¢ Magnan e Baldi [56], que criaram uma ferramenta para realizar a predi¢ao utilizando
100 redes bidirecionais e BLAST, sendo que a classificagao feita pelas 100 redes é trocada
pela predicao de estruturas com bom alinhamento no BLAST.

A Tabela [3.3] apresenta um panorama dos métodos da terceira fase para predicao de
estruturas secundarias de proteinas.

Trabalho Ano Meétodo Bases Utilizadas
Magnan e Baldi [56] 2014 RNN + BLAST PDB
Senderby e Winther [75] 2014 RNN CB6133 e CB513
NN estocasti
Zhou e Troyanskaya [95] 2014 ¢ eerocasticas CB6133 e CB513
generativas

CB6133, CB513, CASP10

Li e Yu [48] 2016 CNN + RNN C CASDLL

CNN + shift

and stitch CB6133, 4prot e CB513

Lin et al. [49] 2016



Wang et al. [86]
Busia e Jaitly [10]
Hasic et al. [2§]
Hattori et al. [29]

Johansen et al. [30]

Liu et al. [51]

Wang et al. [87]

Drori et al. [20]

Fang et al. [22]

Guo et al. [26]

Zhang et al. [92]
Zhou et al. [96]

Uddin et al. [82]

Guo et al. [25]

Long e Tian [54]

Torrisi et al. [81]

Cheng et al. [13]

Kumar et al. [45]

2016

2017

2017

2017

2017

2017

2017

2018

2018

2018

2018

2018

2019

2019

2019

2019

2020

2020

CNN condicional

CNN condicional

Redes neurais +
janela deslizante

RNN

RNN + campos
condicionais

CNN
RNN -+ autoencoder

Fusao de redes

Inception

CNN + RNN

CNN + RNN

CNN -+ conexoes

Inception + atengao

CNN + RNN

CNN -+ modulos
de contexto

CNN + RNN

Fusao CNN
com RNN + RF

CNN + RNN
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CullPDB, CAMEO, CASP10,
CASP11 e CB5133

CB6133 e CB513

RS121 e FC699

CB6133 e CB513

CB6133, CB513, CASP10,
CASP11 e CASP12

CullPDB, CB513, 25PDB,
CASP9, CASP10 e CASP11

CullPDB e CB513
CB6133 e CB513

CB6133, JPRED, CASP10,
CASP11, CASP12, CB513
e algumas proteinas do PDB

CB6133, CB513, CASP10
e CASP11

TR12148, CB513, CASP10,
CASP11 e CASP12

CB6133 e CB513

CB6133, CB513, CASP10
e CASP11

CB6133, CB513, CASP10
e CASP11

CullPDB, CB513, CASP12
CASP13

PDB

25pdb

CB6133, CB513, CASP10
e CASP11



Inception + blocos  CB6133, CB513, CASP10

Ratul et al. [66] 2020 residuais e CASP11

39

Tabela 3.3: Trabalhos de predigao de estruturas secundarias da terceira fase.
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Capitulo 4

Bases de Dados e Métricas de Avaliacao

Neste capitulo, descrevemos as bases de dados e as métricas de avaliacao utilizadas para
avaliar o método proposto.

4.1 Bases de Dados

Nesta secao, apresentamos as bases de dados usadas no desenvolvimento do método pro-
posto.

4.1.1 CB6133

A base de dados CB6133 [ ¢ um conjunto de 6.133 proteinas com sequéncias de tamanho
de até 700 aminoacidos e que possuem menos que 30% de similaridade entre si [95]. A
base foi coletada a partir do PISCES CullPDB [84].

Cada proteina da base possui um vetor de caracteristicas de tamanho igual a 700
(proteinas com menos que 700 aminoacidos possuem um preenchimento). Para cada um
dos aminoacidos das sequéncias que formam a proteina, existem 57 caracteristicas, sendo
22 delas sobre a sequéncia de aminoécidos no formato one-hot encoding (o aminoacido
“X” & diferente do aminoéacido “A” e existe um indicador de preenchimento), 9 sobre a
estrutura secundaria da classificagdo Q8 (existe um indicador de preenchimento), 2 sobre
C e N terminal, 2 sobre acessibilidade do solvente absoluto e relativo, e 22 sobre a matriz
de pontuagao de posi¢ao especifica (o aminoacido “X” é diferente do aminoacido “A” e
existe um indicador de preenchimento). O preenchimento possui todos os valores iguais
a 0.

Para obter as estruturas secundarias das proteinas, a ferramenta DSSP [38] foi utili-
zada nos arquivos de cada proteina no PDB. A ferramenta DSSP recebe como entrada
o arquivo no formato PDB e retorna as estruturas secundarias de cada um dos ami-
noacidos. A matriz de pontuacao de posicao especifica foi obtida usando PSI-BLAST
contra UniRef90 [76] com limiar igual a 0,001 e 3 iteragoes, sendo que os resultados foram
normalizados para o intervalo 0 até 1 a partir da funcao sigmoide [95].

"https://www.princeton.edu/~ jzthree/datasets/ICML2014/


https://www.princeton.edu/~jzthree/datasets/ICML2014/
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Alguns aminoécidos sao mais frequentes que outros nas proteinas da base, conforme
mostra a Figura Os aminoéacidos mais presentes sao Alanina (“A”) e Leucina (“L”),
compondo cerca de 17% dos aminoacidos das proteinas da base CB6133.

Frequéncia (%)

ACDEFGHI KLMNPQRSTVWXY
Aminoécido

Figura 4.1: Frequéncia de aminoacidos na base de dados CB6133.
A frequéncia de estruturas secundarias na base CB6133 ¢ apresentada na Figura [1.2]

As classes mais frequentes sao “H” (34,39%), “E” (21,74%), “L” (19,29%) e “T” (11,32%)
e as classes menos frequentes sao “I” (0,02%), “B” (1,06%), “G” (3,90%) e “S” (8,29%).
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o w o w
! ! ! !
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v
!

Frequéncia (%)

B E G H | L S T
Estrutura Secundaria

Figura 4.2: Frequéncia de estruturas secundarias na base de dados CB6133.

A Tabela [£.1] mostra a média, mediana e desvio padrao do tamanho das sequéncias
de uma mesma estrutura na base CB6133. As classes “B”, “L”, “S” e “T” geralmente
aparecem em sequéncias de até 2 estruturas consecutivas e a classe “I” aparece geralmente
em sequéncias de 5 estruturas consecutivas. As classes “H” e “E” possuem os maiores
desvios padroes, o que mostra que essas classes nao seguem um padrao em relagao a
sequéncia de estruturas consecutivas.

A porcentagem de cada aminoécido formar cada estrutura secundaria das proteinas
da base CB6133 ¢é apresentada na Figura Com isso, é possivel perceber que os
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Classe Meédia Mediana Desvio Padrao

B 1,02 1 0,13
E 5,52 5 2,79
G 3,38 3 0,89
H 11,61 10 6,74
I 5,39 5 0,78
L 1,84 1 1,31
S 1,52 1 0,81
T 2,05 2 0,30

Tabela 4.1: Estatisticas das sequéncias de estruturas de uma mesma classe na base de
dados CB6133.

aminoacidos tendem a sempre formar estruturas secundérias proximas as distribuicoes
das classes, com destaque para as classes maioritarias, como “E”, “H” e “L”.

B-
G-
0.3
1-

aria

-0.2

Estrutura Secund

-

-0.1

wn

—

ACDEFGHIKLMNPQRSTVWXY
Aminoacido

Figura 4.3: Mapa de calor da formacao de estrutura secundéaria por aminoacido nas
proteinas da base de dados CB6133.

Para fazer uma comparacao justa com os trabalhos da literatura, nés utilizamos a
mesma divisao da base, ou seja, 5.600 proteinas para treinamento, 256 proteinas para
validagao e 272 proteinas para teste. A Figura [4.4] apresenta a distribui¢ao das classes no
conjunto de treinamento, validagao e teste. A distribuicao é parecida nos trés conjuntos
principalmente devido que proteinas possuem uma distribui¢ao muito proxima de estru-
turas secundérias. Nos conjuntos de treinamento e validagao existem amostras da classe
“I”, porém no conjunto de teste nao existem dados da classe “I”.

O tamanho das proteinas nos conjuntos de treinamento, validacao e teste é apresentado
na Figura[4.5] Com isso, é possivel perceber que o tamanho médio das proteinas nos trés
conjuntos é similar, com valores proximos a 200 aminécidos por sequéncia.

Nos experimentos envolvendo teste na base CB513, nés usamos uma versao filtrada da
base CB6133 para treino e validacao. A base filtrada foi criada com proteinas com menos
de 25% de similaridade com as proteinas da base CB513. A base filtrada sofreu a mesma
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Figura 4.4: Distribuicao das classes nos conjuntos de treinamento, validacao e teste na
base de dados CB6133.

700 1 -T— e Média

Tamanho da Proteina
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Figura 4.5: Tamanho das proteinas nos conjuntos de treinamento, validacao e teste na
base de dados CB6133.

divisao utilizada na literatura, ou seja, 5.278 proteinas para treinamento e 256 proteinas
para validacao.

4.1.2 CB513

A base de dados CB513 é um conjunto de 513 proteinas que foi originada da fusao das
bases RS126 e CB396 [17]. As 9 proteinas homologas destas duas bases foram removidas,
sobrando 513 para a criagao da base CB513. A base de dados CB513 ¢é utilizada apenas
para teste.

Assim como na base CB6133, a base de dados CB513 possui 57 caracteristicas para
cada um dos aminoacidos das proteinas. Nesta base de dados, existe uma proteina com
mais de 700 aminoacidos, portanto, esta proteina foi dividida em duas, sendo que uma
parte possui 700 aminoacidos e a restante se tornou uma nova proteina. As proteinas
com menos que 700 aminoacidos foram preenchidas com valores iguais a 0 para atingir o
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tamanho de 700.

Alguns aminoacidos sao mais frequentes que outros nas proteinas da base CB513,

conforme mostra a Figura Os aminoacidos mais frequentes nas proteinas da base
CB513 sao Alanina (“A”) e Leucina (“L”).

(<]
f

E
!

Frequéncia (%)

N
!

ACDEFGHI KLMNPQRSTVWXY
Aminoécido

Figura 4.6: Frequéncia de aminoacidos na base de dados CB513.
A frequéncia das estruturas na base CB513 ¢ apresentada na Figura [£.7] As classes

mais frequentes sao “H” (30,88%), “E” (21,25%), “L” (21,14%) e “T” (11,81%) e as classes
menos frequentes sao “I” (0,03%), “B” (1,39%), “G” (3,69%) e “S” (9,81%).

35

Frequéncia (%)
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Figura 4.7: Frequéncia de estruturas secundarias na base de dados CB513.

A Tabela [£.2) mostra a média, mediana e desvio padrao do tamanho de sequéncias de
uma mesma estrutura na base CB513. Os valores sao proximos aos da base CB513, o que
revela que existem padroes similares nas sequéncias de estruturas de uma mesma classe
de modo geral.

A porcentagem de aminoécidos que formam cada estrutura secundaria é apresentada
na Figura [1.8] que mostra que os aminoacidos tendem a formar as estruturas com distri-

buicao proxima a distribuicao das classes, com a formagao majoritariamente em classes
mais frequentes.
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Classe Meédia Mediana Desvio Padrao

B 1,01 1 0,12
E 5,27 5 2,67
G 3,39 3 0,91
H 10,96 10 5,48
I 5,00 5 0,00
L 1,87 1 1,35
S 1,59 1 0,87
T 2,08 2 0,83

Tabela 4.2: Estatisticas das sequéncias de estruturas de uma mesma classe na base de
dados CB513.

B-
E-

I I I Ii - 0.35
G-

L- . . II I -0'15

-0.10
S-

aria

Estrutura Secund

-0.05
T-

ACDEFGHI KLMNPQRSTVWXY
Aminoacido

Figura 4.8: Mapa de calor da formacao de estrutura secundéaria por aminoacido nas
proteinas da base de dados CB513.

Para testar os métodos na base CB513, nos treinamos e validamos os modelos na
versao filtrada da base CB6133. A Figura apresenta a distribuicao das classes no
conjunto de treinamento, validacao e teste.

O tamanho das proteinas nos conjuntos de treinamento, validacao e teste seguem
padroes proximos. A Figura[4.10| mostra o tamanho das proteinas nos trés conjuntos, que
possuem em média sequéncias de tamanho igual a 200 aminoacidos.

4.1.3 PDB

O PDB (Protein Data Bank) ¢ um repositorio criado em 1971 que retne informagoes de
estruturas 3D de proteinas, adcidos nucleicos e macromoléculas complexas. Inicialmente,
o PDB foi hospedado no Brookhaven National Laboratory (BNL) [6].

Em Outubro de 1998, o PDB passou para a responsabilidade da Research Collaboratory
for Structural Bioinformatics (RCSB) [7]. Em 2003, foi criada a fundagao de colabora-
dores wwPDB (WorldWide Protein Data Bank)EI, que é responsavel pela manutencao do

’https://www.wwpdb.org
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Figura 4.9: Distribuicao das classes nos conjuntos de treinamento, validacao e teste na
base de dados CB513.
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Figura 4.10: Tamanho das proteinas nos conjuntos de treinamento, validacao e teste na
base de dados CB513.

PDB atualmente [5].

O wwPDB possui parceiros na América (RCSB PDB)F| na Europa (PDBe)| no Japao
(PDBj)El, aléem do BMRB (Biological Magnetic Resonance Data Bank)ﬂ Todos os parcei-
ros colaboram com questoes de arquivamento, politicas de deposito e anotagao, formatos,
padroes e atualizacoes semanais. Cada um deles possui um repositério proprio, de modo
que os dados sdo apresentados para diversas comunidades [6].

O inicio do PDB foi caracterizado por buscar interesse da comunidade em depositar
as estruturas das proteinas [5]. A partir das décadas de 1980 e 1990, houve um enorme
crescimento de depositos de dados no PDB, conforme mostra a Figura [£.11} Atualmente,
o PDB conta com mais de 150.000 estruturas, totalizando cerca de 1 TB de dados e
continua crescendo a cada semana. Toda quarta-feira, os novos dados ficam disponiveis

3https://www.rcsb.org
‘https://www.ebi.ac.uk/pdbe
Shttps://pdbj.org
Shttp://www.bmrb.wisc.edu
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para download.
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Figura 4.11: Evolucao no ntimero de proteinas depositadas no PDB ao longo do tempo.

Para a avaliacao do método proposto, o conjunto de proteinas depositadas em 2018,
que chamamos de PDB 2018, foi utilizado. Para obter as estruturas secundarias, todas
as proteinas do conjunto foram aplicadas na ferramenta DSSP [38], que é responsavel por
obter as estruturas dos arquivos do PDB. Alguns aminoacidos possuem mais de uma letra
como representacao, portanto, tratamos o aminoacido “X” como “A”, “B” como “N” e “Z”
como “Q".

Além da classificagao Q8, utilizamos a classificagao Q3 na base PDB 2018. Para gerar
as classes na categoria Q3, transformamos as classes “I”, “L.”, “S” e “T” da classificagao Q8
na classe “C” na classificagao Q3, as classes “B” e “E” da classificagao Q8 na classe “E” na
classificagao Q3 e as classes “G” e “H” da classificacao Q8 na classe “H” da classificagao
Q3. O método utilizado corresponde ao método 1 da Tabela[2.2] Escolhemos este método,
pois é o mais comum na literatura [22], 49| 87].

A Figura [4.12] apresenta a frequéncia de aminoacidos nas proteinas da base PDB
2018. A frequéncia dos aminoacidos nao é balanceada, com destaque para a presenca

mais frequente dos aminoacidos Alanina (“A”) e Leucina (“L”) nas proteinas da base de
dados.

104

Frequéncia (%)

ACDEFGHI KLMNPQRSTVWY
Aminoécido

Figura 4.12: Frequéncia de aminoacidos na base de dados PDB 2018.
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A frequéncia de estruturas secundarias da classificacao Q3 é apresentada na Fi-

gura A frequéncia das classes é 40,54% para a classe “C”, 21,78% para a classe
“E” e 37,68% para a classe “H”.

Frequéncia (%)
- - N N w w N
o w o w o w o

w
L

C E H
Estrutura Secundaria

Figura 4.13: Frequéncia de estruturas secundarias para a classificacao Q3 na base de
dados PDB 2018.

A Tabela[4.3] mostra a média, mediana e desvio padrao do tamanho das sequéncias de
uma mesma estrutura na base PDB 2018. As classes “C” e “E” aparecem na média em
sequéncias menores em relacao as sequéncias da estrutura “H”. Como o desvio padrao é
alto, todas as classes apresentam tamanhos de sequéncias mais dispersos.

Classe Meédia Mediana Desvio Padrao

C 4,72 4 3,61
B 4,49 4 3,06
H 9,72 8 6,86

Tabela 4.3: Estatisticas das sequéncias de estruturas de uma mesma classe para a classi-
ficagdo Q3 na base de dados PDB 2018.

Cada um dos aminoacidos pode formar cada uma das estruturas secundarias da clas-
sificagdo Q3, conforme apresentado na Figura [£.14 O padrao de formagao de estruturas
secundérias segue proximo a distribui¢ao das classes, com destaque para Glicina (“G”) e
Prolina (“P”) para a formagao da classe “C”.

Para treinar, validar e testar o modelo, dividimos a base em 6.979 proteinas para
treinamento, 500 proteinas para validacao e 500 proteinas para teste. A distribuicao
das classes da classificagdo Q3 nos trés conjuntos é retratada na Figura [{.15] Pode-se
observar que a distribuigdo segue proxima nos trés conjuntos. Na Figura[4.16] o tamanho
das proteinas é apresentado nos trés conjuntos. Os valores mostram que os conjuntos sao
bem similares, com tamanho médio das proteinas préximo a 300 aminoacidos.

A frequéncia de estruturas secundérias na classificacao Q8 na base PDB 2018 é apre-
sentada na Figura As classes mais frequentes sao “H” (33,82%), “E” (20,64%), “L”
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Figura 4.14: Mapa de calor da formagcao de estrutura secundéria para a classificacao Q3
por aminoéacido nas proteinas da base de dados PDB 2018.
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Figura 4.15: Distribuigao das classes nos conjuntos de treinamento, validacao e teste para
a classificagao Q3 na base de dados PDB 2018.

(20,04%) e “T” (11,09%) e as classes menos frequentes sdao “I” (0,62%), “B” (1,13%), “G”
(3,88%) e “S” (8,78%).

Em relagao ao tamanho de sequéncias de estruturas de uma mesma classe, algumas
classes, como “B”, “L.” e “S”, possuem tamanhos médios de 1 a 2 estruturas consecutivas
de uma mesma classe. Outras classes, como “E” e “H”, possuem alto desvio padrao, o
que resulta em sequéncias com tamanhos variados. A Tabela [4.4] apresenta os valores de
média, mediana e desvio padrao do tamanho das sequéncias de estruturas de uma mesma
classe.

Cada aminoacido pode formar todas as estruturas secundarias com uma taxa proxima
aos valores da distribuigao das classes Q8. A Figura apresenta o mapa de calor de
aminoacido por estrutura secundaria.

Para treinar, validar e testar o modelo, utilizamos a mesma divisao para a classifi-
cagao Q8, ou seja, 6.979 proteinas para treinamento, 500 proteinas para validagao e 500
proteinas para teste. A Figura [1.19 mostra a distribui¢do das estruturas secundarias nos
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Figura 4.16: Tamanho das proteinas nos conjuntos de treinamento, validacao e teste na
base de dados PDB 2018.
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Figura 4.17: Frequéncia de estruturas secundarias para a classificacao Q8 na base de
dados PDB 2018.

Classe Meédia Mediana Desvio Padrao

B 1,02 1 0,14
E 5,38 5 2,80
G 3,37 3 0,87
H 11,47 10 6,66
I 5,28 5 0,67
L 1,94 1 1,41
S 1,54 1 0,83
T 2,09 2 0,84

Tabela 4.4: Estatisticas das sequéncias de estruturas de uma mesma classe para a classi-
ficagao Q8 na base de dados PDB 2018.

trés conjuntos, onde possuem valores proximos.
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Figura 4.18: Mapa de calor da formagcao de estrutura secundéria para a classificacao Q8
por aminoacido nas proteinas da base de dados PDB 2018.
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Figura 4.19: Distribuigao das classes nos conjuntos de treinamento, validacao e teste para
a classificagao Q8 na base de dados PDB 2018.

4.2 Meétricas de Avaliacao

Os desempenhos dos métodos propostos foram avaliados utilizando as métricas quantita-
tivas indicadas a seguir.

A precisao é representada pela Equagao onde VP é o numero de verdadeiros
positivos e FP é o nimero de falsos positivos. A métrica da precisao verifica a capacidade
de classificar como positivo um dado que realmente é positivo. Esta métrica foi utilizada
para cada classe na classificagao.

VP
VP+FP

A taxa de revocagao ¢ dada pela Equagao [£.2] onde VP é o namero de verdadeiros
positivos e FN é o namero de falsos negativos. Essa medida verifica a capacidade do
classificador de classificar corretamente dados positivos. Esta métrica foi utilizada para

Precisao = (4.1)
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cada classe na classificacao.

VP
VP+FN
A Equacao [4.3| apresenta a Acuracia Q3. Essa medida é utilizada para avaliar as

(4.2)

Revocagao =

decisoes corretas do método na classificagao Q3.

E predicoes corretas em ¢
i€{C, E, H}

Z dados da classe ¢
i€{C, E, H}

Acuracia Q3 = (4.3)

A Equacao [4.4] apresenta a Acuracia Q8. Essa medida é utilizada para avaliar as
decisoes corretas do método na classificagao Q8.

E predicoes corretas em ¢
i€{B, E, G, H, I, L, S, T}

E dados da classe ¢
i€{B,E, G, H, L, L, S, T}

Acuracia Q8 =
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Capitulo 5

Método para a Predicao de Estruturas
Secundarias

Neste capitulo, apresentamos os métodos livres de modelo e baseados em modelo que
constituem nosso classificador de estruturas secundarias, assim como o método de fusao
utilizado para fundir os classificadores.

5.1 Meétodos Livres de Modelos

Nesta secao, descrevemos os métodos livres de modelo, divididos em redes neurais bidi-
recionais recorrentes, florestas aleatorias, blocos Inception-v4, redes inception recorrentes
e Transformers.

5.1.1 Redes Neurais Bidirecionais Recorrentes

Redes neurais recorrentes sao capazes de classificar sequéncias de dados a partir de in-
formagoes obtidas em momentos anteriores. Para a predi¢ao de estruturas secundarias
das proteinas, tanto aminoacidos predecessores quanto aminoacidos sucessores ao ami-
noacido analisado devem ser considerados, portanto, redes bidirecionais possuem grande
capacidade nesta tarefa.

Os classificadores de estruturas secundarias podem ser divididos em classificadores
globais, que analisam a sequéncia inteira da proteina, e classificadores locais, que analisam
trechos da sequéncia. RNNs sao consideradas classificadores globais, visto que conseguem
obter informagoes a partir da sequéncia inteira da proteina.

Parte importante das RNNs consiste no moédulo de memoria utilizada. Neuronios do
tipo wanilla possuem limitagoes em relacao ao desaparecimento ou explosao do gradiente.
Dentre as opgoes para superar esta limitagao, dois moédulos de memoria sao comumente
utilizados, LSTM e GRU, sendo que o médulo GRU possui menos parametros.

Na metodologia proposta, utilizamos redes bidirecionais recorrentes com modulos de
memoria GRU para fazer a predicao de estruturas secundérias. Avaliamos diversas confi-
guragoes de redes no conjunto de validagao da base CB6133, com os resultados apresen-
tados nos Capitulos[0] e [7] As configuragoes avaliadas possuem diferentes quantidades de
camadas, quantidade de neurénios por camadas e a utilizacao de camadas de embedding
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para transformar o vetor esparso referente & sequéncia de aminoacidos em um vetor denso.
Selecionamos os valores de 600 neurdnios por camadas e entre 2 até 6 camadas como as
melhores redes, além da utilizacao de uma camada de embedding para a sequéncia de ami-
noacidos. A camada de saida consiste em uma camada totalmente conectada (camada
densa) com ativacao softmax. A Figura apresenta a configuracao geral utilizada nas
redes bidirecionais recorrentes.

Sequéncia de
Aminoacidos

Matriz de Pontuacao
de Posicdo Especifica

|:| Camada de Embedding
|:| Camada Bidirecional Recorrente

Camada de Saida

Figura 5.1: Arquitetura geral do classificador RNN.

Para cada configuragao de rede, avaliamos a fusao de duas redes com a mesma arqui-
tetura, sendo que uma rede analisa a sequéncia de aminoacidos no sentido encontrado nas
bases de dados e a outra rede analisa no sentido inverso, ou seja, do final da sequéncia
em direcao ao comeco. Ao final, as probabilidades das duas redes sao concatenadas e
normalizadas para que a soma total de cada predicao seja igual a 1. A predicao final,
ou seja, depois da concatenagao e normalizacao, é considerada a predi¢ao final daquela
configuragao de rede. Os resultados obtidos no conjunto de validacao da base CB6133
(presentes nos Capitulos @ e |7)) mostraram que esta técnica é capaz de obter melhores
resultados comparados com as redes separadas, sendo utilizada nos demais experimentos.
A Figura ilustra esta técnica para a rede com duas camadas recorrentes.

Como as redes mais profundas podem sofrer com taxas de aprendizados mais altas para
encontrar minimos locais, utilizamos o otimizador Adam [41] com taxa de aprendizado
igual a 107%. Além disso, utilizamos as técnicas de parada precoce (early stopping) para
evitar sobreajuste (overfitting) na rede e a diminui¢ao da taxa de aprendizado em uma
taxa igual a 107! caso nao tenha melhorias ap6s 5 épocas.

Apos a predicao de cinco diferentes configuracoes de redes bidirecionais recorrentes,
com 600 neurdnios por camada, com 2 até 6 camadas e com embedding, realizamos a
fusdo entre elas utilizando o método de fusdo descrito na Segao 5.5} O resultado da fusao
é considerado como a predi¢ao final das RNNs.
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:Sentido Padrao

Sequéncia de
Aminoacidos

Matriz de Pontuacgdo
de Posicao Especifica

P e Predigéoda RNN

B TR PRPRPRPIN com 2 camadas
:Sentido Invertido :

Sequéncia de
Aminoacidos

Matriz de Pontuagao
]de Posicao Especifica

L] Camada de Embedding
l:l Camada Bidirecional Recorrente

Camada de Saida

Figura 5.2: Fusao de RNNs com duas camadas bidirecionais recorrentes.

5.1.2 Florestas Aleatorias

Assim como a anélise da sequéncia como um todo, ou seja, de modo global, a avaliacao
local possui importancia para a predicao de estruturas secundérias de proteinas, ja que é
capaz de encontrar padroes de interacoes entre aminoécidos préximos na sequéncia.

Dentre os métodos locais para a predicao, os principais métodos abordados na lite-
ratura possuem janelas deslizantes para a andlise de interacoes dentro de uma regiao
pré-determinada. A principal divergéncia dos métodos da literatura baseados em janelas
deslizantes consiste no tamanho 6timo para a janela, variando entre 13 [97] até 17 [34].

No método proposto para a predicao local de estruturas secundérias de proteinas,
utilizamos o algoritmo de florestas aleatorias com janelas deslizantes. Avaliamos diversos
tamanhos de janelas deslizantes no conjunto de validagdo da base CB6133 (resultados
apresentados nos Capitulos |§| e , variando entre 3 até 21, e os melhores resultados
obtidos foram com janelas de tamanho 9 até 17.

Assim como a janela deslizante, o preenchimento ao inicio e término da sequéncias
impactam na capacidade de classificagao do método. Assim como nas bases originais,
optamos por preencher com valores iguais a 0 nas janelas, tanto para valores a esquerda
(trechos ao inicio da sequéncia), quanto para valores & direita (trechos ao final da sequén-
cia).

Como as florestas aleatorias possuem diferentes visdes de uma mesma proteina (cada
floresta com o tamanho de janela diferente), realizamos a fusao entre elas usando o método
de fusdo apresentado na Segdo [p.5] O resultado final da fusdo ¢ considerado como a
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predigao final das florestas aleatorias. A Figura [5.3] mostra a fusdo final entre as florestas
aleatorias com diferentes janelas deslizantes.

Predicdo Final

Janela 9 { Janela 11 { Janela 13 Janela 15 [ Janela 17 {

Figura 5.3: Fusao entre florestas aleatoérias.

5.1.3 Blocos Inception-v4

Redes neurais convolucionais podem extrair informacgoes locais de imagens nas primeiras
camadas e informagoes globais em camadas mais profundas. Porém, com informacoes
mais globais, muitas informagcoes locais se perdem.

Devido aos resultados recentes de redes convolucionais que utilizam informagoes locais
juntamente com informagoes globais na predicao de estruturas secundérias das protei-
nas [10, 22, 66], criamos um classificador baseado na arquitetura Inception-v4 78|, que
chamamos de blocos Inception-v4 (BIv4). Escolhemos esta arquitetura, pois possui con-
volugoes de diferentes tamanhos e com a concatenacao das informacoes, dentre elas, a
convolugao de tamanho igual a 1, enviando informagoes locais para as proximas camadas
da rede.

Como a arquitetura original da Inception-v4 realiza a classificacao de imagens, retira-
mos as etapas de reducao de tamanho das imagens e avaliamos apenas os trés diferentes
blocos que compoem a rede (bloco inception A, bloco inception B e bloco inception C),
além de transformar as convolugbes e poolings que constituem os blocos em unidimensi-
onais, ja que a tarefa consiste em analisar a sequéncia e nao trechos de uma imagem. A
Figura [5.4] apresenta a arquitetura das trés variacoes de blocos inceptions, onde as ca-
madas verdes indicam convolucoes, com o tamanho do filtro acima do niamero de filtros,
indicado em parénteses, e as camadas laranjas indicam pooling.

Realizamos experimentos no conjunto de validagao da base CB6133 (conforme apre-
sentado nos Capitulos |§| e|7)) utilizando os trés diferentes blocos, variando a quantidade de
blocos entre 1 até 10 e adicionando ou retirando a camada de embedding. Selecionamos
como melhores arquiteturas as redes com 3 até 7 blocos inception B e com embedding
para a sequéncia de aminoacidos. Ao final, o classificador possui uma camada de saida
totalmente conectada com ativacao softmax.

Para o treinamento de cada rede, utilizamos a taxa de aprendizado igual a 1073, com
otimizador Adam [41] e as técnicas de regularizacao early stopping e a diminui¢do da taxa
de aprendizado em fator igual a 10~! caso nao tenha melhorias ap6s 5 épocas.
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Figura 5.4: Blocos unidimensionais da arquitetura Inception-v4.

Ao término da predicao das cinco arquiteturas de redes Blvd4s, realizamos a fusao
entre elas por meio da técnica de fusao apresentada na Secao O resultado da fusao é
considerado como a predicao final dos Blv4s.

5.1.4 Redes Inception Recorrentes

Como o classificador utilizando blocos unidimensionais da arquitetura Inception-v4 con-
segue concatenar informacoes de janelas de tamanhos diferentes, ou seja, informagcoes
locais com convolugoes de tamanho igual a 1 com informacgoes com convolugoes de janelas
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maiores, avaliamos a possibilidade de entregar estas informacgoes para um classificador
puramente global.

O classificador Rede Inception Recorrente (RIR) possui nas camadas iniciais os blocos
unidimensionais do tipo B da arquitetura Inception-v4, seguidas por camadas bidirecionais
recorrentes com moédulos de memoria GRU.

Na primeira parte, usamos as mesmas configuracoes do classificador com blocos
Inception-v4, ou seja, com 3 até 7 blocos do tipo B empilhados. Na segunda etapa,
avaliamos diferentes configuracoes de camadas bidirecionais recorrentes, variando a quan-
tidade de camadas entre 1 até 5 e a quantidade de neurdnios, variando entre 100 até 500.
Realizamos experimentos no conjunto de validagao da base CB6133 (conforme apresen-
tado nos Capitulos |§] e [7)) e constatamos que a melhor configuragdo é com 3 camadas
bidirecionais recorrentes e 100 neurénios por camada. Ao final, o classificador possui uma

camada de saida totalmente conectada com ativacao softmaz. A Figura [5.5] apresenta o
modelo geral da RIR.

Sequéncia de
Aminoacidos

» » ...» » » »

Matriz de Pontuacao
de Posigao Especifica

Camada de Embedding
Bloco Inception-v4
E Camada Bidirecional Recorrente

Camada de Saida

Figura 5.5: Arquitetura geral do classificador RIR.

Durante o treinamento, utilizamos a taxa de aprendizado igual a 1073, com otimiza-
dor Adam [41] e as técnicas de regularizagao early stopping e a diminui¢ao da taxa de
aprendizado em fator igual a 10~! caso nao tenha melhorias apos 5 épocas.

Ao final da predic¢ao das cinco RIRs, realizamos a fusao entre elas utilizando a técnica
de fusao descrita na Secao O resultado da fusao é considerado como a predigao final
da arquitetura RIR.

5.1.5 Transformers

As arquiteturas baseadas em Transformers atingiram resultados promissores em diversas
tarefas, como mecanismos de tradugao (sequéncia para sequéncia). Os métodos baseados
em Transformers, como o BERT [19] e o RoBERTa [52], tornaram-se o estado da arte
em tarefas como andlise de sentimento e reconhecimento de nome/entidade, ganhando
atencao da comunidade cientifica.

Com os bons resultados dos métodos baseados em Transformers em diferentes tare-
fas, avaliamos trés configuragoes distintas de classificadores baseados nesta técnica como
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preditores de estruturas secundérias de proteinas.

O primeiro classificador consiste em blocos de Transformers para a realizacao de tra-
ducao de sequéncia de aminoacidos para estruturas secundarias, em um processo similar
a traducao de um texto em uma linguagem para outra. Avaliamos diferentes quantida-
des de blocos Transformers no codificador (encoder) e no decodificador (decoder), assim
como o tamanho do vetor latente e de embedding. A configuragao utilizada possui uma
camada no encoder e uma camada no decoder, com vetor latente com tamanho igual a 128
e com embedding com tamanho igual a 64. Treinamos o modelo com taxa de aprendizado
igual a 1072 por 50 épocas e com early stopping com valor igual a 5.

Como segundo classificador, avaliamos o BERT e o RoBERTa tratando a tarefa de
predicao de estruturas secundérias como anéalise de sentimento. Para isso, utilizamos
janelas deslizantes e classificamos o aminoacido central da janela. Para o preenchimento,
adicionamos um caractere especial tanto no inicio, no caso de aminoéacidos do comeco da
sequéncia, quanto no final, no caso de aminoacidos do final da sequéncia, para manter os
dados com tamanho igual ao da janela deslizante. Avaliamos janelas de diversos tamanhos,
desde tamanho igual a 21 até 201. Em ambos os preditores, BERT e RoBERTa, realizamos
o ajuste fino para a tarefa em questao, treinando os modelos com a taxa de aprendizado
igual a 10~ por 50 épocas com early stopping com valor igual a 5.

O ultimo preditor usando Transformers consiste em reconhecedores de nome/entidade.
Neste classificador, apresentamos a sequéncia completa da proteina e o preditor classifica
cada aminoacido (ou token) da sequéncia em uma entidade. Avaliamos os métodos pré-
treinados BERT e RoBERTa. Em ambos os preditores, utilizamos a técnica de ajuste
fino, treinando o modelo com taxa de aprendizado igual a 10~° por 50 épocas e com early
stopping com valor igual a 5.

Para os trés classificadores, utilizamos apenas a informacao da sequéncia de aminoaci-
dos e nao usamos as informacgoes de matriz de pontuacao de posicao especifica, ja que os
métodos criam tokens para as palavras e esta tarefa seria dificultada pelos valores reais
das caracteristicas da matriz de pontuacgao de posicao especifica. A Figura [5.6|exemplifica
como cada arquitetura foi utilizada para a predicao de estruturas secundarias.

Avaliamos as trés preditores no conjunto de validagao da base CB6133 (conforme apre-
sentado no Capitulo @ e o melhor resultado foi utilizando BERT com janelas deslizantes.
Considerando a melhor configuragao, os melhores resultados na validagao indicaram que a
fusao de janelas de tamanho 101, 121, 141, 161 e 181 apresentava os melhores resultados,
portanto, consideramos essa fusao como a predicao final dos Transformers. Para realizar
a fusdo, usamos o método descrito na Secao [5.9]

5.2 Fusao dos Métodos Livres de Modelo

Apos a realizacao da fusao de cada um dos cinco métodos livres de modelo separada-
mente, realizamos a fusao das predigoes finais de cada um dos métodos. Para realizar este
procedimento, utilizamos o método de fusao apresentado na Se¢ao [5.5 O resultado final
da fusao dos cinco métodos livres de modelo é considerado o resultado final dos métodos
livres de modelo. A Figura[5.7]ilustra a fusao dos métodos livres de modelo.
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Figura 5.7: Fusao dos métodos livres de modelo.

5.3 Meétodos Baseados em Modelo

Métodos baseados em modelo utilizam ferramentas que analisam proteinas com alta simi-

laridade de sequéncias ou outras informagoes no conjunto de treinamento e no conjunto

de teste para predizer as estruturas secundarias. Esta abordagem parte do principio que

proteinas similares tendem a possuir estruturas secundarias similares.
Como classificador baseado em modelo, utilizamos a ferramenta BLAST como preditor

de estruturas secundéarias. Para base de consulta, utilizamos todas as proteinas disponi-

veis no PDB até o ano de 2018, retirando a proteina da consulta das respostas obtidas.

Utilizamos duas configuracao de classificadores, sendo um mais restritivo, sempre garan-
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tindo bons alinhamentos locais, e o outro mais abrangente, obtendo alinhamentos com
menor restricao.

Para o primeiro classificador, avaliamos configuragoes restritivas em relacao a quanti-
dade de alinhamentos selecionadas, restricoes por E-value e a utilizagao de pesos maiores
para os melhores alinhamentos. Dentre as configuracoes, escolhemos para o primeiro clas-
sificador os 5 melhores alinhamentos, restritos pelo E-value menor ou igual a 1071 e com
pesos decrescentes de 10 até 1, isto é, o peso do melhor alinhamento corresponde a 10,
do segundo melhor alinhamento corresponde a 9, até o peso igual a 1 para o décimo ali-
nhamento. Esta configuracao foi encontrada no conjunto de validacao da base de dados
CB6133. A probabilidade de cada estrutura é dada pela votagao ponderada das estruturas
similares encontradas no PDB.

Como segundo classificador, avaliamos configuragoes mais abrangentes, permitindo
que aminoacidos que nao sejam analisados pelo primeiro classificador tenham a estrutura
secundaria predita. Exploramos classificadores com FE-value maiores, com buscas em
uma janela de vizinhos proximos, que funcionam com o intuito de atribuir uma estrutura
baseada em votacao de vizinhos préximos, com a busca extrapolada caso nao existam
informagoes na janela analisada e com pesos para alinhamentos melhores, isto €, caso a
busca retorne 100 alinhamentos, o melhor alinhamento tera peso igual a 100, o segundo
melhor alinhamento terd peso igual a 99, até que o centésimo alinhamento tenha peso
igual a 1. A melhor configuracao encontrada no conjunto de validagao da base CB6133
foi com pesos crescentes para melhores alinhamentos, alinhamentos restritos pelo E-value
igual a 10, janela de vizinhanca no tamanho igual a 201 e com busca extrapolada caso
nenhuma estrutura seja predita na vizinhanga. A probabilidade de cada estrutura ¢ dada
pela votacao ponderada das estruturas similares encontradas no PDB.

Neste caso, consideramos apenas a sequéncia de aminoacidos para este classificador,
ou seja, nao utilizamos as informacoes da matriz de pontuagao de posicao especifica.

Como os métodos podem nao predizer todas as estruturas secundarias das proteinas,
indicamos para as estruturas sem predicao um vetor de probabilidades com todos os
valores iguais a 0. Utilizamos essa abordagem para realizar a fusao dos dois classificadores,
assim como a fus@o com os métodos livres de modelo, ja que a técnica de fusao utilizada,
que é apresentada na Segao , necessita de valores para todas as estruturas (aceitando
valores nulos). O resultado da fusdo dos dois métodos é considerado a predigao final dos
métodos baseados em modelo. A Figura ilustra a fusao dos dois métodos e a predicao
final dos métodos baseados em modelo.

5.4 Fusao dos Métodos Livres de Modelo e Baseados
em Modelo

Ao final da fusao dos métodos livres de modelo e da fusao dos métodos baseados em mo-
delo, realizamos a fusao das duas abordagens. Para realizar este procedimento, utilizamos
o método de fusao apresentado na Secao [5.5]
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Figura 5.8: Fusao entre classificadores baseados em modelo.

5.5 Método de Fusao

Como os classificadores podem possuir visoes diferentes e complementares para uma
mesma tarefa de classificacao, a fusao entre eles pode resultar em melhorias na predi-
¢ao final.

Para realizar a fusao entre os classificadores de um mesmo modelo, assim como a fusao
entre todos os métodos livres de modelo, todos os métodos baseados em modelo e a fusao
entre métodos livres de modelo e baseados em modelo, nés desenvolvemos um método,
chamado de sacola de otimizadores, para realizar a fusao.

O objetivo da sacola de otimizadores é encontrar pesos para cada classe de cada um
dos classificadores, de modo que seja feita uma média ponderada entre as predi¢oes dos
classificadores presentes na fusao. Para realizar o processo de otimizacao, as saidas de cada
um dos classificadores sao utilizadas, sendo que as predig¢oes consistem em probabilidades
de cada uma das classes para cada aminoécido.

A sacola de otimizadores é composta por trés algoritmos de otimizacao distintos, sendo
que ao final o melhor resultado entre eles é escolhido. Dentre os algoritmos de otimizagao,
o algoritmo genético obteve os melhores resultados em 75% dos processos de fusao, seguido
pela busca cuco, com 20%, e a otimizacao por enxame de particulas, com 5%. Os pesos das
fusoes encontrados foram obtidos a partir das predi¢oes dos classificadores no conjunto
de validacao de cada base de dados. O Algoritmo M| descreve o processo da sacola de
otimizadores.

5.5.1 Algoritmo Genético

O primeiro otimizador da sacola de otimizadores ¢ o algoritmo genético. Noés dividimos
o processo do otimizador em duas etapas, busca global e busca local, sendo iniciado pela
busca global.
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Algoritmo 4: Sacola de Otimizadores.

Entrada: Predicoes dos classificadores que irao participar da fusao e as classes
reais dos aminoacidos das proteinas no conjunto de validacao

Saida: Pesos para cada classe de cada classificador

inicio

Encontra os pesos usando o Algoritmo Genético

Encontra os pesos usando a Busca Cuco

Encontra os pesos usando a Otimizacao por Enxame de Particulas

se pesos encontrados no Algoritmo Genético atingirem melhor acurdcia no
conjunto de validagao do que os pesos encontrados na Busca Cuco e na
Otimizagao por Enxame de Particulas entao
| retorna pesos encontrados no Algoritmo Genético

fim

senao se pesos encontrados na Busca Cuco atingirem melhor acurdcia no
conjunto de valida¢ao do que os pesos encontrados no Algoritmo Genético e

na Otimiza¢dao por Enzame de Particulas entao
| retorna pesos encontrados na Busca Cuco

fim

senao
| retorna pesos encontrados na Otimizagao por Enxame de Particulas
fim

fim

Na etapa de busca global, geramos uma populagao inicial de tamanho igual a 2.000
com pesos variando entre 0 e 10 e definimos o ntimero maximo de iteragoes como 100. Para
cada geracao, realizamos a verificacao de cada individuo em relacao a funcao de custo,
que definimos como sendo a acuricia Q3 ou Q8 mediante o céalculo de probabilidade do
classificador multiplicado pelos pesos do individuo em questao.

Apos todos os individuos serem avaliados, selecionamos os 100 melhores para serem
os pais da proxima geragao. Os pais geram 900 novos individuos através de cruzamentos.
Para os cruzamentos, dois pais diferentes sao selecionados aleatoriamente e, para cada um
dos pesos, é selecionado o peso equivalente de um dos pais. Ao final, os filhos se juntam
aos pais para formar os 1.000 primeiros individuos da proxima geracgao.

A partir dos 1.000 primeiros individuos da préxima geragao, novos 1.000 individuos sao
gerados por meio de mutacoes. Nesta etapa, para cada um dos individuos, selecionamos
um peso aleatoriamente e alteramos a partir de uma multiplicagao do peso atual por
1 mais um valor aleatério, caso o ntmero seja positivo, ou a divisao de 1 menos um
valor aleatério, caso o nimero seja negativo. Selecionamos o nimero randémico por uma
fungao normal, com média igual a 0 e desvio padrao igual a 1. Os parametros de média e
desvio padrao foram selecionados a partir de experimentacao. Ao final de cada geracao,
normalizamos os pesos de cada individuo com a funcao de normalizacao pela média.

Como o algoritmo pode nao encontrar solugdes melhores caso encontre um minimo
local, utilizamos o conceito de early stopping para diminuir o processamento desnecessario.
Como marcador de iteragoes para aguardar melhorias, utilizamos o valor igual a 5.

Apobs a etapa de busca global, realizamos a busca local. Inicialmente, selecionamos
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os 100 melhores individuos vindos da busca global. A partir dos 100 individuos, geramos
novos 900 individuos através de mutacoes, com o mesmo método utilizado na etapa de
mutacao da busca global. Ao final da geracao, normalizamos os pesos dos individuos
pela normalizacao pela média e terminamos a geragao. Executamos este processo por 100
geragoes e, ao final, o melhor individuo é escolhido.

Assim como na busca global, utilizamos o conceito de early stopping para diminuir o
processamento desnecessario, com o marcador de iteragoes com o valor igual a 5.

5.5.2 Busca Cuco

O segundo otimizador da sacola de otimizadores é a busca cuco. O algoritmo ¢é iniciado
com uma populagao de tamanho igual a 1.000, com pesos variando entre 0 e 10. Apéds a
inicializacao da populagao, ordenamos os melhores individuos por uma funcao de custo,
que definimos sendo a acuracia Q3 ou Q8.

Ao inicio de cada geracao, calculamos o ovo de cada individuo por meio dos voos de
Lévy e avaliamos o ovo pela fungao de custo. Para cada ovo, selecionamos um individuo
aleatorio que contém outro ovo para a comparacao e colocamos uma coépia do melhor ovo
da comparagao naquele individuo selecionado.

Apos todos os ovos serem comparados com outro ovo qualquer, ordenamos os indivi-
duos por ordem decrescente de acuracia Q3 ou Q8. Ao final da geragao, reinicializamos
os 25% piores individuos com novos pesos gerados aleatoriamente com valores entre 0 e
10.

Assim como no algoritmo genético, utilizamos o nimero maximo de iteragoes igual a
100 e o mecanismo de early stopping igual a 5.

5.5.3 Otimizacao por Enxame de Particulas

O 1ultimo otimizador da sacola de otimizadores ¢ a otimizacao por enxame de particulas.
O algoritmo é iniciado com uma populagao de tamanho igual a 1.000, com pesos variando
entre 0 e 10 e com movimento igual a 0.

No comego de cada geragao, avaliamos a posi¢ao de cada individuo por uma funcao de
custo, que definimos como sendo a acuracia Q3 ou Q8. Caso a posicao atual do individuo
seja superior que a melhor posicao anterior, atualizamos a melhor posicao individual.
Além da melhor posicao individual, a melhor posi¢ao global é atualizada caso a posi¢ao
atual do individuo seja superior ao melhor resultado global.

Ao final de cada geracao, atualizamos a velocidade e a posicao de todos os individuos.
Para a atualizacao da velocidade, realizamos a soma ponderada entre a velocidade atual,
a diferenca entre a melhor posicao individual e a posicao atual e a diferenca entre a melhor
posic¢ao global e a posi¢ao atual. Como pesos, utilizamos o valor de 0,5 para a velocidade,
a multiplicagao de 0,8 por um ntmero real aleatério entre 0 e 1 para a diferenca entre
a melhor posicao individual pela posicao atual e a multiplicacao de 0,9 por um ntmero
real aleatorio entre 0 e 1 para a diferenga entre a melhor posicao global e a posicao atual.
Fizemos avaliacoes de diferentes valores para os parametros e o melhor resultado obtido
foi utilizando os valores usados no artigo que propée o método [40].
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A atualizacao da posicao é feita pela soma da posigao atual com a velocidade atualizada
do individuo. Assim como no algoritmo genético e na busca cuco, utilizamos o nimero
méaximo de iteragoes igual a 100 e o mecanismo de early stopping igual a 5.
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Capitulo 6

Resultados Experimentais utilizando
Sequéncia de Aminoacidos

Neste capitulo, apresentamos os resultados experimentais utilizando sequéncia de ami-
noacidos para os métodos livres de modelo e baseados em modelo, assim como a fusao
entre eles.

6.1 Meétodos Livres de Modelos

Nesta secao, apresentamos e discutimos os resultados experimentais utilizando sequéncia
de aminoécidos para os classificadores RNN, RF, BIv4, RIR e Transformers.

6.1.1 Redes Neurais Bidirecionais Recorrentes

Nesta subsecao, apresentamos os resultados do classificador RNN, iniciando da escolha
da arquitetura no conjunto de validagao da base CB6133 e finalizando na avaliacao da
arquitetura selecionada para a classificacao Q8 nos conjuntos de teste das bases CB6133,
CB513 e PDB e para a classificacao Q3 no conjunto de teste da base PDB.

Escolha da Arquitetura

Para a escolha das arquiteturas das redes bidirecionais recorrentes, optamos por treinar e
validar as variagoes dos modelos no conjunto CB6133 pois a distribuicao de classes possui
valores proximos com outras bases de dados. Para a avaliacao dos modelos, utilizamos a
acuracia Q8.

Inicialmente, avaliamos a rede com uma camada bidirecional recorrente e 100 neuro-
nios, analisando a sequéncia de aminoacidos no sentido padrao, ou seja, no sentido em
que os aminoacidos eram encontrados na proteina, e a fusao de duas redes com a mesma,
arquitetura, porém uma rede analisando a sequéncia no sentido padrao e outra rede ana-
lisando no sentido invertido. Para a segunda abordagem, calculamos a média da predicao
das duas redes. A Tabela mostra os resultados das duas abordagens, sendo que a fu-
sao de duas redes apresentou melhores resultados. Com isso, utilizamos esta configuracao
como base para os proximos experimentos.
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Rede Acuracia Q8 (%)
Rede analisando sentido original 58,10
Fusao de redes analisando ambos os sentidos 58,77

Tabela 6.1: Comparacao dos resultados das RNNs analisando os dados no sentido original
e a fusao das redes analisando ambos os sentidos no conjunto de validagao da base CB6133.

Apos selecionarmos a fusao das duas redes com a mesma arquitetura, investigamos va-
riacoes na quantidade de camadas na rede, entre 1 a 10 camadas, mantendo 100 neuronios
em cada camada. A Tabela6.2] descreve os resultados da arquitetura com diferentes quan-
tidades de camadas bidirecionais recorrentes. As redes com 2 até 6 camadas obtiveram
os melhores resultados.

Camadas Acuracia Q8 (%)

58,77
60,10
60,42
60,26
60,31
60,27
60,07
59,74
59,90
60,02
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Tabela 6.2: Comparacao dos resultados das RNNs com diferentes nimeros de camadas
no conjunto de validagao da base CB6133.

Na sequéncia, verificamos a quantidade de neurénios por camada. Para isto, realizamos
a fus@o das cinco configuragoes (redes com 2 até 6 camadas) e avaliamos a quantidade de
neurénios por camada, variando valores entre 100 e 1000, de 100 em 100. Para a fusao,
utilizamos a sacola de otimizadores. A Tabela [6.3| apresenta os resultados da fusao para
cada configuracao de neurénios por camada, com o melhor resultado em destaque. Pelos
resultados obtidos, escolhemos a rede com 600 neurdnios por camada.

Por fim, avaliamos a utilizacao da camada de embedding para a sequéncia de ami-
noacidos. A Tabela mostra os resultados da rede com e sem embedding, com melhor
resultado em destaque. Com os resultados obtidos, optamos por utilizar as redes com 2
até 6 camadas, 600 neuronios por camada e uma camada de embedding para a sequéncia
de aminoécidos.

Base CB6133

Apos selecionarmos as cinco variacoes de arquiteturas de redes bidirecionais recorrentes,
treinamos e testamos cada uma delas no conjunto de dados CB6133. A Tabela [6.5] apre-
senta os resultados de cada uma das redes. A rede que atingiu o maior valor de acurécia
Q8 foi com 2 camadas bidirecionais recorrentes, com 60,18% de acuracia Q8.
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Neurénios Acuracia Q8 (%)

100 61,44
200 62,21
300 62,44
400 62,91
500 62,78
600 63,10
700 62,62
800 62,72
900 62,48
1000 62,63

Tabela 6.3: Comparacao dos resultados das RNNs com diferentes nimeros de neurdnios
por camada no conjunto de validagao da base CB6133.

Rede Acuracia Q8 (%)
Com embedding 63,42
Sem embedding 63,10

Tabela 6.4: Comparacao dos resultados da fusao de RNNs com e sem embedding no
conjunto de validagao da base CB6133.

Camadas Acuracia Q8 (%)

2 60,18
3 60,13
4 59,78
5 59,57
6 58,62
Fusao 61,63

Tabela 6.5: Resultados das RNNs no conjunto de teste da base CB6133.

Apobs a anélise das redes separadas, fizemos a fusao entre elas utilizando a sacola de
otimizadores. Como resultado, a fusao atingiu 61,63% de acuréacia Q8.

Base CB513

Com as cinco arquiteturas selecionadas, treinamos cada uma na base CB6133 filtrada e
testamos na base CB513. A Tabela apresenta os resultados individuais de cada rede.
A arquitetura com 4 camadas atingiu o melhor resultado, com 57,49% de acuréacia Q8,
enquanto a pior rede, com 6 camadas, atingiu 54,41%.

Na sequéncia, ap6s avaliarmos as redes individualmente, utilizamos a sacola de otimi-
zadores para realizar a fusao das cinco redes. Como resultado, a fusao atingiu 57,58% de
acuracia Q8.



Camadas Acuracia Q8 (%)
2 07,43
3 57,31
4 57,49
5 56,91
6 54,41
Fusao 57,58

Tabela 6.6: Resultados das RNNs no conjunto de teste da base CB513.

Base PDB
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Além das bases CB6133 e CB513, treinamos e testamos as cinco variacoes de modelos na

base PDB. Para esta base, verificamos as arquiteturas sozinhas e as fusoes em relacao as

métricas acuracia Q8 e acuracia Q3.

Inicialmente, avaliamos as redes individualmente utilizando a classificacao Q8. A

Tabela apresenta os resultados obtidos, onde a melhor rede, com 3 camadas, atingiu

67,53% de acurécia Q8.

Na sequéncia, realizamos a fusao entre as cinco variagoes de arquitetura. Como resul-

tado, a fusdo obteve 68,48% de acuracia Q8, superando as redes individuais.
Em seguida, utilizamos a classificagao Q3 para avaliar as redes. A Tabela[6.7 apresenta

os resultados obtidos. O melhor resultado foi obtido pela rede com 2 camadas, que atingiu

78,61% de acurécia Q3.

Por ultimo, aplicamos a fusao das redes com a sacola de otimizadores. Apods a fusao,
alcancamos o resultado de 79,22% de acuracia Q3.

Camadas

Acuracia Q8 (%) Acuracia Q3 (%)

Ol = W N

6
Fusao

67,32
67,53
67,14
66,86
66,91
68,48

78,61
77,69
77,85
78,58
77,48
79,22

Tabela 6.7: Resultados das RNNs no conjunto de teste da base PDB.

6.1.2 Florestas Aleatorias

Nesta subsecao, apresentamos os resultados do classificador RF, partindo da escolha das
janelas deslizantes no conjunto de validacao da base CB6133, seguida da avaliacao dos
classificadores nos conjuntos de teste das base CB6133, CB513 e PDB. Para todas as

bases, utilizamos a acuracia Q8, além da acuracia Q3 para o PDB.
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Escolha das Janelas

Para a escolha das janelas de andlise das florestas aleatérias, treinamos e validamos cada
uma das configuragoes na base CB6133. Para avaliar os resultados, utilizamos a acuracia
Q8.

Para este tipo de classificador, deve-se utilizar janelas deslizantes para analisar trechos
de sequéncias. Como nao existe consenso entre valores 6timos de janela nos trabalhos da
literatura, analisamos diversos tamanhos e escolhemos as cinco melhores para compor a
fusao de RFs. Nos avaliamos tamanhos de janelas entre 3 a 21, variando de 2 em 2,
conforme apresentado na Tabela

Janela Acuracia Q8 (%)

3 44,53
5 44,65
7 51,63
9 53,22
11 53,57
13 53,43
15 53,53
17 53,31
19 53,18
21 53,22

Tabela 6.8: Comparacao dos resultados das RFs com diferentes janelas deslizantes no
conjunto de validacao da base CB6133.

Com os resultados obtidos, optamos por utilizar florestas aleatérias com janelas de
tamanho entre 9 e 17 aminoacidos.

Base CB6133

Apos selecionarmos as cinco variagoes de classificadores, treinamos e testamos cada um
deles na base CB6133. A Tabela[6.9] apresenta o resultado de cada um dos classificadores
no conjunto de teste. Dentre os classificadores, o melhor resultado foi obtido pelo modelo
com janela deslizante de tamanho igual a 15, que atingiu a acuracia Q8 igual a 53,41%.

Janela Acuracia Q8 (%)

9 48,21
11 48,65
13 53,32
15 53,41
17 53,30
Fusao 54,20

Tabela 6.9: Resultados das RFs no conjunto de teste da base CB6133.
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Na sequéncia, utilizamos o método de fusao apresentado na Secao para fundir os
cinco classificadores. Como resultado da fusao, obtivemos 54,20% de acuracia Q8.

Base CB513

Como segundo experimento, treinamos os cinco classificadores na base CB6133 filtrada
e testamos na base CB513. A Tabela |[6.10] apresenta os resultados dos classificadores.
Assim como no conjunto de teste da base CB6133, o classificador que obteve a melhor
acuracia Q8 foi o modelo com janela deslizante de tamanho igual a 15, com acuracia Q8
igual a 48,87%.

Janela Acuracia Q8 (%)

9 43,71
11 44,09
13 48,85
15 48 87
17 48,63
Fusao 49,64

Tabela 6.10: Resultados das RFs no conjunto de teste da base CB513.

Em seguida, realizamos a fusdo entre os cinco classificadores utilizando o método
sacola de otimizadores. A fusio resultou em uma acuracia Q8 igual a 49,64%, superando
os classificadores individuais.

Base PDB

Para a base PDB, treinamos e testamos os cinco classificadores e avaliamos cada um deles
e as fusoes em relacao a acuracia Q8 e acurécia Q3.

Inicialmente, avaliamos os classificadores separadamente utilizando a classificagao Q8.
A Tabela apresenta os resultados obtidos por cada um dos classificadores com dife-
rentes tamanhos de janelas deslizantes. Como melhor resultado, o classificador com janela
deslizante de tamanho 13 obteve 68,97% de acuracia Q8.

Em seguida, fundimos os cinco classificadores usando a sacola de otimizadores. Com
a fusdo, atingimos 69,75% de acuracia QQ8, superando os classificadores individuais.

Na sequéncia, utilizamos a classificagao Q3 para avaliar cada um dos modelos. A
Tabela apresenta os resultados de acuréacia Q3 obtidos de cada um dos classificadores.

Por dltimo, realizamos a fusao entre os cinco modelos utilizando a sacola de otimiza-
dores. Apos a fusao, alcancamos o resultado de 78,65% de acuracia Q3.

6.1.3 Blocos Inception-v4

Nesta subsegao, apresentamos os resultados do classificador blocos Inception-v4 (Blv4),
iniciando da escolha dos modelos no conjunto de validagao da base CB6133 e finalizando
na avaliacao dos modelos selecionados nos conjuntos de teste das bases CB6133, CB513
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Janela Acuracia Q8 (%) Acuracia Q3 (%)

9 68,51 77,57
11 68,92 77,90
13 68,97 78,00
15 63,93 78,17
17 68,95 77,97

Fuséo 69,75 78,65

Tabela 6.11: Resultados das RFs no conjunto de teste da base PDB.

e PDB, sendo que o tultimo foi avaliado tanto para a classificacao Q8 quanto para a
classificagao Q3.

Escolha dos Modelos

Para a escolha dos modelos para a predicao de estruturas secundérias, testamos os trés
diferentes blocos que compoem a arquitetura Inception-v4, chamados de blocos A, B e
C, além de variagoes na quantidade de blocos de um mesmo tipo, entre 1 e 10. Com
os resultados obtidos com RNNs com camadas de embedding, adotamos inicialmente a
mesma estratégia para este classificador.

A Tabela [6.12] apresenta os resultados de acuracia Q8 para diferentes quantidades de
blocos no conjunto de validagao da base CB6133. A partir dos resultados, escolhemos os
modelos com 3 a 7 blocos do tipo B para experimentos adicionais.

Acuracia Q8 (%)
Quantidade Blocos A Blocos B Blocos C

1 49,12 56,28 49,21
2 53,87 58,43 54,19
3 55,99 59,03 56,61
4 57,15 58,93 57,78
5 57,37 58,59 58,25
6 57,63 58,93 57,58
7 57,89 58,60 58,76
8 57,20 57,55 57,48
9 57,80 58,70 58,56
10 57,99 58,75 57,90

Tabela 6.12: Comparacao dos resultados com diferentes blocos Inception-v4 e quantidades
de blocos no conjunto de validagao da base CB6133.

Na sequéncia, verificamos a fusao desses cinco modelos com camada de embedding para
a sequéncia de aminoécidos e a fusao de modelos sem esta configuragao. A Tabela [6.13
ilustra que a camada de embedding aumentou o valor de acuracia Q8. Sendo assim,
optamos por manter a camada de embedding.
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Fusao Acuracia Q8 (%)
Com embedding 60,67
Sem embedding 57,13

Tabela 6.13: Comparagao dos resultados da fusao de BIv4 com e sem embedding no
conjunto de validagao da base CB6133.

Base CB6133

Com os cinco modelos selecionados, treinamos e testamos cada um deles na base CB6133.
A Tabela apresenta a acuracia Q8 de cada um dos modelos. Dentre as redes, o
modelo com 4 blocos do tipo B atingiu 58,98% de acuracia Q8.

Blocos Acuracia Q8 (%)

3 58,92
4 58,98
5 58,02
6 58,86
7 57,96
Fusao 60,40

Tabela 6.14: Resultados dos Blv4 no conjunto de teste da base CB6133.

Apos analisarmos os modelos individualmente, realizamos a fusao entre eles utilizando
a sacola de otimizadores. Como resultado, a fusao obteve 60,40% de acuracia Q8.

Base CB513

Além do treinamento e teste na base CB6133, realizamos o treinamento na base CB6133
filtrada e testamos os modelos na base CB513. A Tabela[6.15lilustra os resultados obtidos
por cada um dos modelos. Diferentemente dos experimentos na base CB6133, a rede com
3 blocos obteve o melhor resultado.

Blocos Acuracia Q8 (%)

3 55,68
4 55,04
) 54,70
6 54,90
7 55,52
Fusao 56,73

Tabela 6.15: Resultados dos BIv4 no conjunto de teste da base CB513.

Na sequéncia, fundimos as cinco diferentes configuragoes através da sacola de otimiza-
dores. A fusao alcangou 56,73% de acuracia Q8, superando os classificadores individuais.
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Base PDB

Nos experimentos realizados na base PDB, avaliamos cada um dos modelos e as fusoes
entre eles em relagao as métricas acuracia Q8 e acuracia Q3.

Na etapa inicial, executamos a classificacao Q8 para cada um dos classificadores. Os
resultados obtidos individualmente por cada um dos modelos sao apresentados na Ta-
bela [6.161

Em seguida, realizamos a fusao entre os cinco diferentes classificadores usando a sacola
de otimizadores. Com a fusao, obtivemos 71,64% de acuracia Q8, superando os modelos
analisados individualmente.

Apos a classificacao Q8, analisamos cada um dos cinco classificadores utilizando a
classificagao Q3. A Tabela apresenta os valores de acuracia Q3 atingidos por cada
um dos classificadores.

Por fim, fizemos a fusao entre os cinco modelos usando a sacola de otimizadores. Apos
a fusdo, alcancamos o resultado de 78,26% de acuracia Q3.

Blocos Acuracia Q8 (%) Acuracia Q3 (%)

3 63,48 77,29
4 69,53 74,73
5 65,89 75,95
6 69,49 78,26
7 65,07 73,78
Fuséo 71,64 78,26

Tabela 6.16: Resultados dos Blv4 no conjunto de teste da base PDB.

6.1.4 Redes Inception Recorrentes

Nesta subsecao, apresentamos os resultados dos classificadores Rede Inception Recorrente
(RIR), inciando da escolha das arquiteturas no conjunto de validacao da base CB6133,
seguida da realizacao de experimentos nas bases CB6133, CB513 e PDB.

Escolha da Arquitetura

Para os classificadores RIR, utilizamos o conjunto de validagao da base CB6133 para
avaliar variagoes de camadas bidirecionais recorrentes nas cinco variacoes de classificadores
blocos Inception-v4. Para cada um dos classificadores, analisamos configuracoes com 1 até
5 camadas recorrentes e de 100 até 500 neurénios por camada. A Tabela [6.17| apresenta
os cinco melhores resultados da fusao das redes testadas.

Como configuracao para as redes RIR, escolhemos as arquiteturas com 3 camadas
bidirecionais recorrentes e com 100 neurénios por camada.

Base CB6133

Com as cinco arquiteturas selecionadas, treinamos e testamos cada uma delas na base de
dados CB6133. A Tabela mostra os resultados de cada uma das arquiteturas, sendo
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Camadas Neuronios Acuracia Q8 (%)

3 100 59,92
1 100 29,85
) 200 29,73
3 400 29,69
2 300 59,62

Tabela 6.17: Comparagao das variagoes da arquitetura RIR no conjunto de validagao da
base CB6133.

que a rede com 5 blocos obteve o melhor resultado, 60,40% de acuracia Q8.

Blocos Acuracia Q8 (%)

3 59,92
4 60,18
5 60,40
6 60,13
7 60,04
Fusao 60,99

Tabela 6.18: Resultados das redes RIR no conjunto de teste da base CB6133.

Apo6s avaliarmos as arquiteturas individualmente, fizemos a fusdo entre elas com a
sacola de otimizadores. A fusao obteve 60,99% de acuracia, superando as redes individuais.

Base CB513

Na sequéncia, treinamos as cinco diferentes arquiteturas na base CB6133 filtrada e testa-
mos na base CB513. A Tabela|6.19apresenta a acuricia Q8 de cada uma das arquiteturas
no conjunto de teste da base CB513. Diferentemente da base CB6133, a rede com 3 blocos
obteve o melhor resultado de acuracia Q8.

Blocos Acuracia Q8 (%)

3 57,12
4 56,78
) 56,74
6 56,85
7 56,62
Fusao 57,68

Tabela 6.19: Resultados das redes RIR no conjunto de teste da base CB513.

Em seguida, fundimos as cinco arquiteturas utilizando a sacola de otimizadores. O
resultado da fusao atingiu 57,68% de acuracia Q8.
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Base PDB

Além da avaliagao das arquiteturas nas base CB6133 e CB513, realizamos experimentos
na base PDB, tanto para a classificacao Q8 quanto para classificagao Q3, treinando os
modelos no conjunto de treinamento e medindo os resultado no conjunto de teste.

No primeiro experimento, avaliamos cada uma das arquiteturas em relacao a classifi-
cacao Q8. A Tabela ilustra os resultados obtidos individualmente por cada um dos
modelos, sendo que a rede com 7 blocos alcancou o melhor resultado, com 69,55% de
acuracia Q8.

Na sequéncia, fundimos as cinco arquiteturas utilizando o método descrito na Se-
¢ao 5.5l Com isto, a fusdo atingiu 71,98% de acurdcia Q8.

Em seguida, avaliamos os modelos em relagao a classificagao Q3. A Tabela
apresenta os resultados individuais de cada arquitetura, onde a rede com 6 blocos obteve
o melhor resultado.

Por fim, realizamos a fusao das arquiteturas através da sacola de otimizadores. Como
resultado, a fusao conseguiu 81,91% de acuréacia Q3, superando as arquiteturas individuais.

Blocos Acuracia Q8 (%) Acuracia Q3 (%)

3 69,45 78,75
4 66,03 78,81
5 68,54 77,92
6 68,02 80,35
7 69,55 79,02
Fuséo 71,98 81,91

Tabela 6.20: Resultados das redes RIR no conjunto de teste da base PDB.

6.1.5 Transformers

Nesta subsecao, apresentamos os resultados de classificadores baseados em Transformers.
Inicialmente, selecionamos o classificador no conjunto de validacao da base CB6133, e em
seguida, avaliamos o método escolhido nos conjuntos de teste das bases CB6133, CB513
e PDB.

Escolha do Classificador

Para a escolha dos classificadores baseados em Transformers, verificamos trés adapta-
¢oes de tarefas de processamento de linguagem natural para a predicdo de estruturas
secundarias.

Como primeiro classificador, utilizamos a arquitetura Transformers para realizar a
tarefa de traducao de aminoéacidos para estruturas secundarias. Com isto, avaliamos
diferentes quantidade de blocos encoder e decoder para a traducao, variando entre 1 e 5
blocos, além de variagoes no vetor latente e no embedding, com tamanhos 64, 128, 256 e
512. A Tabela apresenta os resultados das cinco melhores configuracoes.



7

Encoder Decoder Vetor Latente Embedding Acuracia Q8 (%)

1 1 128 64 44,63
1 1 128 256 44,45
1 1 256 64 4427
1 1 128 128 44,08
1 1 256 128 43,92

Tabela 6.21: Comparacao dos resultados com diferentes valores para encoder, decoder,
vetor latente e embedding para classificadores Transformers no conjunto de validagao da

base CB6133.

Como segundo classificador, avaliamos o BERT e o RoBERTa para anélise de trechos,
ou janelas, em uma tarefa proxima a analise de sentimento de frases. Para cada janela,
analisamos o aminoacido central. Dentre os tamanhos de janelas, utilizamos valores entre
21 até 201, variando de 20 em 20. A Tabela apresenta os resultados das janelas
utilizando o BERT e o RoBERTa.

Acuracia Q8 (%)
Janela BERT RoBERTa

21 57,12 56,72
41 57,11 56,63
61 57,12 57,01
81 57,11 57,37
101 58,27 57,05
121 58,25 56,53
141 58,38 57,44
161 58,33 58,14
181 58,65 58,15
201 58,12 57,99

Tabela 6.22: Comparacao dos resultados com diferentes valores de janelas para classifica-
dores BERT e RoBERTa no conjunto de validagao da base CB6133.

Por ultimo, avaliamos o BERT e o RoBERTa para anélise de tokens. Nesta tarefa, cada
um dos tokens, ou aminoacidos, é classificado conforme a classe, neste caso, estruturas
secundérias. A Tabela [6.23] mostra os resultados do BERT e o RoBERTa para analise
de tokens.

Arquitetura Acuracia Q8 (%)

BERT 55,82
RoBERTa 54,37

Tabela 6.23: Comparacao dos resultados dos classificadores BERT e RoBERTa para clas-
sificagao de tokens no conjunto de validagao da base CB6133.

Com os resultados, optamos pelo BERT com janelas deslizantes de tamanho 101, 121,
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141, 161 e 181 para experimentos adicionais.

Base CB6133

A partir dos classificadores selecionados, avaliamos cada um deles na base de dados
CB6133. A Tabela ilustra os resultados obtidos por cada um dos classificadores
em relacao a acuracia Q8. Dentre os classificadores, o BERT com janela igual a 161
obteve o melhor resultado, com 58,82% de acuracia Q8.

Janela Acuracia Q8 (%)

101 58,32
121 58,73
141 58,49
161 58,82
181 58,64
Fusao 59,60

Tabela 6.24: Resultados dos classificadores BERT no conjunto de teste da base CB6133.

Na sequéncia, avaliamos a fusao dos classificadores BERT. Para a fusao, utilizamos a
sacola de otimizadores. Como resultado, a fusao obteve 59,60% de acuracia Q8, superando
as redes individuais.

Base CB513

Apoés a avaliagao dos classificadores na base CB6133, treinamos cada um deles na base
CB6133 filtrada e testamos na base CB513. A Tabela mostra a acuracia Q8 de cada
um dos classificadores no conjunto de teste da base CB513.

Janela Acuracia Q8 (%)

101 54,99
121 55,12
141 55,09
161 55,29
181 55,36
Fuséo 55,86

Tabela 6.25: Resultados dos classificadores BERT no conjunto de teste da base CB513.

Em seguida, realizamos a fusao entre os cinco classificadores BERT utilizando a sacola
de otimizadores. Com a fusao, atingimos 55,86% de acuracia Q8.

Base PDB

Apos a avaliagao dos classificadores nas bases CB6133 e CB513, analisamos os resultados
de acuracia Q8 e acuracia Q3 na base de dados PDB.
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Inicialmente, avaliamos cada um dos classificadores BERT pela acuracia Q8. A Ta-
bela[6.26|apresenta os resultados obtidos individualmente por cada um dos classificadores.

Na sequéncia, realizamos a fusao dos cinco classificadores BERT utilizando o método
descrito na Se¢do [5.5 Com isto, a fusdo atingiu 63,04% de acuracia Q8.

Apos avaliarmos os classificadores BERT na acuracia Q8, realizamos a categoriza-
¢ao no formato Q3. A Tabela [6.26] apresenta os resultados atingidos por cada um dos
classificadores em relagao a acuracia Q3.

Por fim, fundimos os cinco classificadores BERT através da sacola de otimizadores. A
fusdo obteve 75,68% de acuracia Q3, superando as arquiteturas individuais.

Janela Acuracia Q8 (%) Acuracia Q3 (%)

101 60,05 73,43
121 61,13 74,26
141 61,48 74,54
161 61,15 74,13
181 60,75 74,04
Fusao 63,04 75,68

Tabela 6.26: Resultados dos classificadores BERT no conjunto de teste da base PDB.

6.1.6 Fusao de Métodos Livres de Modelo

Apoés a analise individual dos métodos livres de modelo, realizamos experimentos para a
fusao entre os cinco diferentes classificadores para as bases CB6133, CB513 e PDB.

Base CB6133

Antes de fundirmos os classificadores, comparamos as matrizes de confusao dos métodos
para avaliarmos quais classes cada um deles possui maior taxa de verdadeiros positivos.
A Figura apresenta as matrizes de confusao dos cinco métodos no conjunto de teste
da base CB6133. Em todos os modelos, as classes majoritarias “H”, “L”, “E” e “T” foram
mais vezes preditas corretamente. Em relagao as classes minoritarias, o classificador RF
obteve o melhor resultado na classe “B”, o classificador RNN atingiu o melhor resultado
na classe “S” e o classificador RIR obteve o melhor resultado na classe “G”.

Apos a anélise qualitativa dos resultados de cada classificador, fizemos a fusao entre
os cinco métodos. A Tabela[6.27] mostra os resultados dos métodos individuais e da fusao,
sendo que a fusao ultrapassou os resultados dos classificadores individuais. Como nao
existem resultados para esta base, nao podemos comparar os resultados com a literatura.

A Tabela [6.2§] ilustra os pesos encontrados na fusao. Pelos valores dos pesos, o classi-
ficador que ¢ mais importante, ou seja, que possui maiores pesos na maioria das classes,
é o RF, mesmo nao sendo o método que obteve o maior valor de acuracia Q8.

Além da acuracia Q8, apresentamos os valores de precisao e revocacao para cada classe
na classificacao da fusdo dos métodos livres de modelo na Tabela [6.29] A avaliagao de
precisao e revocagao por classe é uma pratica comum dos trabalhos da literatura.
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Figura 6.1: Matrizes de confusao dos métodos livres de modelo no conjunto de teste da
base CB6133.

i i iz a usa é ivr .
A Figura lustra a matriz de confusao da fusao dos métodos livres de modelo
Pelos valores na matriz de confusao, fica evidente a classificacao dos dados de classes
minoritarias, como “B” e “G”, como classes majoritarias, como “H”, “E”, “L” e “I".
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Método Acuracia Q8 (%)

Fusao 62,69
RNN 61,63
RIR 60,99
Blv4 60,40

BERT 59,60

RF 54,20

Tabela 6.27: Resultados dos métodos individuais e da fusao dos métodos livres de modelo
no conjunto de teste da base CB6133.

Classe RNN RF BIv4 RIR BERT

B 0,582 3,690 0,438 1,768 1,197
E 1,458 1,058 0,026 0,442 0,175
G 1,168 2,072 0,249 0,149 0,991
H 3,316 0,512 0,193 1,569 0,020
I 0,401 0,089 0,215 2,775 3,883
L 0,851 1,769 0,180 0,449 0,091
S 0,758 2,557 0,175 0,676 0,107
T 0,892 2,204 0,426 0,398 0,017

Tabela 6.28: Pesos de cada classe de cada classificador na fusdo dos métodos livres de
modelo na base CB6133.

Classe Precisao Revocagao Frequéncia (%)
H 0,75 0,85 35,67
E 0,60 0,75 91,56
L 0,53 0,51 18,57
T 0,47 0,42 11,11
S 0,43 0,19 7,92
G 0,46 0,12 4,06
B 0,93 0,04 1,10
I — — 0,00

Tabela 6.29: Precisao e revocagao da fusao dos métodos livres de modelo no conjunto de
teste da base CB6133.

Base CB513

Assim como foi feito nos experimentos na base CB6133, realizamos a comparacao das
matrizes de confusdo dos métodos na Figura [6.3] As predi¢oes das classes majoritarias,
“H”, “L” e “E”, tiveram altos valores de verdadeiros positivos.

Na sequéncia da anélise qualitativa das matrizes de confusao de cada classificador,
realizamos a fusao entre os métodos utilizando da sacola de otimizadores. A Tabela [6.30]
apresenta os resultados dos classificadores individuais e da fusao.

A Tabela [6.3T] mostra os pesos encontrados para cada classe de cada classificador na
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Figura 6.2: Matriz de confusao da fusao dos métodos livres de modelo no conjunto de
teste da base CB6133.

Método Acuracia Q8 (%)

Fusao 57,81
RIR 57,68
RNN 57,58
Blv4 56,73
BERT 55,86
RF 49,64

Tabela 6.30: Resultados dos métodos individuais e da fusao dos métodos livres de modelo
no conjunto de teste da base CB513.

fusao. Assim como na fusao na base CB6133, o classificador RF obteve valores altos para
0s pesos na maioria das classes.

Na sequéncia, comparamos o nosso método com a literatura, conforme mostra na
Tabela Os resultados mostram que nosso método esta a 3,8 pontos percentuais do
estado da arte.

Além da métrica acurdcia Q8, os métodos da literatura apresentam a precisao e re-
vocagao por classe. Como o estado da arte nao avaliou as classes com estas métricas, a
Tabela |6.33] apresenta apenas o nosso método.

Por fim, a Figura [6.4] ilustra a matriz de confusao da fusao dos métodos livres de
modelo. A classificacao das classes majoritarias, como “H”, “E” e “L”, atingiram taxas
maiores de verdadeiros positivos comparado com classes minoritarias, como “B” e “G”.
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Figura 6.3: Matrizes de confusao dos métodos livres de modelo no conjunto de teste da

base CB513.

Base PDB

Inicialmente, avaliamos cada um dos classificadores em relacao a acuracia Q8. A Fi-

gura

apresenta as matrizes de confusao dos cinco métodos no conjunto de teste da

base PDB. Assim como nas base CB6133 e CB513, as classes majoritarias, como “H” e

“E”, tiveram maiores taxas de verdadeiros positivos. Outro ponto importante é que os

métodos acertaram dados da classe “I”.
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Classe RNN RF BlIv4 RIR BERT

B 0,182 0,711 0,674 0,720 0,570
E 1,085 0,847 0,018 0,528 0,268
G 0,996 1,514 0,196 0,609 0,604
H 0,301 0,734 0,423 0,955 0,122
I 0,541 0,943 0,707 0,496 0,813
L 0,387 0,948 0,665 0,506 0,094
S 1,037 1,506 0,050 0,618 0,181
T 0,656 1,635 0,087 0,557 0,075

Tabela 6.31: Pesos de cada classe de cada classificador na fusdo dos métodos livres de
modelo na base CB513.

Método Acuracia Q8 (%)
Ratul et al. [66] 61,6
Nosso método 57,8
Guo et al. [25] 57,1

Tabela 6.32: Comparagao do resultado obtido com outros trabalhos da literatura no
conjunto de teste da base CB513.

Classe Precisao Revocagao Frequéncia (%)
H 0,73 0,82 30,88
E 0,55 0,76 21,25
L 0,48 0,49 91,14
T 0,45 0,37 11,81
S 0,37 0,13 9,81
G 0,34 0,08 3,69
B 0,45 0,00 1,39
I 0,00 0,00 0,03

Tabela 6.33: Precisao e revocagao da fusao dos métodos livres de modelo no conjunto de
teste da base CB513.

Apoés a andlise qualitativa dos resultados de cada classificador na classificacao QS,
fizemos a fusdo entre os cinco métodos. A Tabela[6.34]apresenta os resultados dos métodos
individuais e da fusao, sendo que o resultado da fusao obteve resultado superior aos
classificadores individuais. Nao foi possivel comparar os resultados com a literatura, ja
que nenhum trabalho apresentou a acuracia Q8 nesta base.

A Tabela [6.35] mostra os pesos encontrados na fusao dos métodos livres de modelo.
Assim como nos pesos das bases CB6133 e CB513, o classificador RF possui grande
importancia na classificagao, porém em algumas classes, como “G” e “L”, o peso deste
classificador é menor comparado com os outros classificadores.

Além da acuracia Q8, apresentamos os valores de precisao e revocagao para cada classe
na classificagao do nosso método na Tabela [6.36]
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Figura 6.4: Matriz de confusao da fusao dos métodos livres de modelo no conjunto de
teste da base CB513.

Método Acuracia Q8 (%)

Fusao 74,76
RIR 71,98
Blv4 71,64

RF 69,75

RNN 68,48

BERT 63,04

Tabela 6.34: Resultados dos métodos individuais e da fusao dos métodos livres de modelo
no conjunto de teste da base PDB para a classificacao Q8.

Classe RNN RF BIv4 RIR BERT

B 1,004 2,120 0,193 0,913 0,106
E 1,246 3,030 1,048 0,804 0,002
G 2,031 0,606 0,014 1,282 0,192
H 0,731 2,084 0,635 1,206 0,000
T 0,437 3,132 2,221 0,056 0,091
L 0,101 0,736 0,312 2,331 0,089
S 0,942 2,660 1,314 0,563 0,423
T 1,505 2,039 0,493 1,191 0,011

Tabela 6.35: Pesos de cada classe de cada classificador na fusdo dos métodos livres de
modelo na base PDB para a classificagao Q8.

A Figura ilustra a matriz de confusao da fusao dos métodos livres de modelo.
Como resultado da fusao, classes majoritarias, como “H” e “E”, tiveram maiores taxas de
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métodos livres de modelo no conjunto de teste da

verdadeiros positivos. Outro ponto importante é a taxa de verdadeiros positivos acima

de 50% para a classe “I”, diferentemente do que aconteceu nas outras bases.
b

Apos a anélise na classificacao Q8, realizamos a classificacao Q3. Inicialmente, ava-

liamos as matrizes de confusao dos métodos, conforme apresentado na Figura Pelos

valores das matrizes, percebemos que dados da classe “E” sao classificados, em média 20%

da vezes, como sendo da classe “C”; além da confusao entre as classes “H” e “C”.

Apoés a analise qualitativa dos resultados de cada classificador em relagao a acuracia
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Classe Precisao Revocagao Frequéncia (%)
H 0,83 0,91 33,58
L 0,67 0,72 21,23
E 0,74 0,80 19,36
T 0,64 0,58 10,88
S 0,70 0,43 8,91
G 0,76 0,56 4,11
B 0,84 0,39 1,25
I 0,79 0,56 0,66

Tabela 6.36: Precisao e revocagao da fusao dos métodos livres de modelo no conjunto de
teste da base PDB para a classificagao Q8.
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Figura 6.6: Matriz de confusao da fusao dos métodos livres de modelo no conjunto de
teste da base PDB para a classificagao Q8.

Q3, realizamos a fusdo entre os cinco diferentes métodos. A Tabela [6.37] apresenta os
resultados dos métodos individuais e da fusao. Nao foi possivel comparar os resultados
com a literatura, j& que nenhum trabalho apresentou a acuréicia Q3 nesta base.

A Tabela mostra os pesos encontrados na fusao dos métodos livres de modelo.
Para as classes “E” e “H”, o classificador RNN possui pesos maiores, enquanto o classifi-
cador RF possui maior peso na classe “C”.

Além da acuracia Q3, apresentamos os valores de precisao e revocagao para cada classe
na classificagdo do nosso método na Tabela [6.39

A Figura ilustra a matriz de confusao da fusao dos métodos livres de modelo.
Assim como nas matrizes apresentadas na Figura[6.7, dados da classe “E” foram preditos
como “C” e existe uma confusao entre as classes “C” e “H”.
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Figura 6.7: Matrizes de confusao dos métodos livres de modelo no conjunto de teste da
base PDB para a classificacao Q3.

Nesta se¢ao, apresentamos os resultados de métodos baseados em modelo. Para a criacao
de classificadores que usam esta abordagem, utilizamos a ferramenta BLAST para alinhar
sequéncias de proteinas similares das bases em questao com as proteinas de toda a base
PDB, predizendo as estruturas a partir das estruturas secundérias das proteinas do PDB.

Como podem ocorrer bons alinhamentos, ou seja, alinhamentos com baixo valor de E-
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Meétodo Acuracia Q3 (%)

Fusao 83,03
RIR 81,91
RNN 79,22

RF 78,65

Blv4 78,26

BERT 75,68

Tabela 6.37: Resultados dos métodos individuais e da fusao dos métodos livres de modelo
no conjunto de teste da base PDB para a classificacao Q3.

Classe RNN RF BIv4 RIR BERT

C 0,652 2,800 0,711 0,709 0,058
E 1,503 1,473 0,000 1,493 0,618
H 2,044 1,138 0,111 1,183 0,386

Tabela 6.38: Pesos de cada classe de cada classificador na fusdo dos métodos livres de
modelo na base PDB para a classificagao Q3.

Classe Precisao Revocagao Frequéncia (%)
C 0,83 0,82 41,69
H 0,85 0,89 37,70
E 0,80 0,76 20,61

Tabela 6.39: Precisao e revocacao da fusao de métodos livres de modelo no conjunto de
teste da base PDB para a classificacao Q3.

value, porém curtos, e alinhamentos nao tao significativos, mas com boa parte das estru-
turas preditas, criamos dois classificadores, sendo um para bons alinhamentos e outro para
alinhamentos mais gerais, e fundimos os dois métodos usando a sacola de otimizadores.

6.2.1 Classificador para Bons Alinhamentos

Nesta subsecao, apresentamos os resultados do classificador para bons alinhamentos. Ini-
cialmente, selecionamos as configuragoes da ferramenta BLAST no conjunto de validagao
da base CB6133, e na sequéncia, testamos a configuracao selecionada nas bases CB6133,

CB513 e PDB.

Escolha dos Parametros

Para o classificador com bons alinhamentos, avaliamos restricoes para alinhamentos
com E-value menor que 1071°, 107%, 107! e 1, além de verificar os 5, 10, 20 melhores
ou todos os alinhamentos, e a utilizacao de pesos, calculados a partir da subtracao da
quantidade de alinhamentos (P) pela posigdo no ranking (T) mais um, de modo que ali-
nhamentos melhores tenham pesos maiores. A Tabela [6.40] apresenta os cinco melhores
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Figura 6.8: Matriz de confusao da fusao dos métodos livres de modelo no conjunto de
teste da base PDB para a classificagao Q3.

resultados no conjunto de validagao da base CB6133, levando em conta a acuracia Q8.
Comparando os resultados, selecionamos o classificador com os 5 melhores alinhamentos,
com pesos maiores para os melhores alinhamentos e com E-value menor que 10710, j4 que
foi a configuracao que obteve a maior acuracia Q8.

Alinhamento E-value Pesos Acuracia Estruturas
Utilizado Q8 (%) Preditas (%)
Top 5 1071 Sim 88,40 73,03
Todos 10710 Sim 87,49 75,95
Top 10 107° Sim 86,96 79,56
Top 10 107! Nao 85,26 80,48
Top 5 1 Sim 83,63 84,82

Tabela 6.40: Escolha dos parametros do classificador com bons alinhamentos no conjunto
de validacao da base CB6133.

Base CB6133

Apos selecionarmos as configuragoes do classificador com bons alinhamentos no conjunto
de validacao da base CB6133, realizamos a predicao das estruturas secundarias das protei-
nas do conjunto de teste da base CB6133. Como o classificador pode nao conseguir uma
classificagao para todo aminoécido, consideramos que o método errou estes casos. Com
isso, o classificador com bons alinhamentos atingiu 69,15% de acuricia Q8 no conjunto
de teste da base CB6133.
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Base CB513

Apobs o experimento na base de dados CB6133, classificamos as estruturas secundéarias
das proteinas do conjunto de teste da base CB5133. Ao final da predicao, o método de
classificacao de bons alinhamentos alcancou a acuracia de 76,34%.

Base PDB

No experimento nas proteinas de 2018 do PDB, consideramos tanto a classificacao Q8
quanto a classificacao Q3. Para a classificacao Q8 das proteinas do conjunto de teste
do PDB, o método obteve 68,63% de acuracia Q8, enquanto para a classificacao Q3, o
classificador de bons alinhamentos atingiu 82,11% de acuréacia Q3.

6.2.2 Classificador com Alinhamentos Gerais

Nesta subsecao, apresentamos e discutimos os resultados do classificador com alinhamen-
tos gerais. A escolha dos parametros deste classificador foi feita no conjunto de validagao
da base CB6133. Na sequéncia, avaliamos o classificador nos conjuntos de teste das bases

CB6133, CB513 e PDB.

Escolha dos Parametros

Para o classificador com alinhamentos mais gerais, avaliamos restri¢oes de E-value meno-
res que 1, 10 e 100, a utilizacao de pesos maiores para alinhamentos maiores, tamanho
de janelas entre 3, 11, 51, 101 e 201 para a classificagdo de gaps (neste caso, a predigdo
das estruturas secundarias levaria em conta os alinhamentos préoximos para predizer a
estrutura secundaria do aminoéacido que foi alinhado com um gap) e busca extrapolada
caso a janela nao seja suficiente para a predicao de estruturas. A Tabela mostra as
cinco melhores configuracoes em termos de acuracia Q8, que foram capazes de predizer
100% das estruturas secundarias do conjunto de validagdo. Comparando os resultados,
selecionamos as configuragoes destacadas na Tabela [6.41]

Busca Acuracia
Janela F-value Pesos Extrapolada Q8 (%)
201 10 Sim Sim 76,61
51 10 Sim Sim 76,54
101 10 Sim Sim 76,52
201 10 Sim Nao 76,49
3 10 Sim Sim 76,38

Tabela 6.41: Escolha dos parametros do classificador com alinhamentos gerais no conjunto
de validacao da base CB6133.
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Base CB6133

Apo6s a escolha das configuragoes para o classificador com alinhamentos gerais, avaliamos
este método no conjunto de teste da base CB6133. Com isto, o preditor obteve 75,96%
de acuracia Q8.

Base CB513

Na sequéncia, avaliamos o modelo com alinhamentos gerais no conjunto de teste da base
de dados CB513. Neste caso, o método atingiu 86,43% de acuracia Q8.

Base PDB

No experimento na base do PDB, classificamos as proteinas seguindo as categorizacoes Q8
e Q3. Para a classificagao Q8 das proteinas do conjunto de teste do PDB, o classificador
com alinhamentos gerais atingiu 86,36% de acuracia Q8, enquanto para a classificacao
Q3, o método obteve 91,74% de acuréacia Q3.

6.2.3 Fusao de Métodos Baseados em Modelo

Apoés a avaliagdo individual dos classificadores que utilizam a ferramenta BLAST, reali-
zamos a fusao entre eles. Como o método para bons alinhamentos pode nao ter predicoes
para todas as estruturas, adicionamos o vetor de probabilidade com todos os valores
zerados neste caso.

Base CB6133

Antes de fundirmos os classificadores, comparamos as matrizes de confusao dos métodos
para avaliarmos quais classes cada um deles possui maior taxa de verdadeiros positivos. A
Figura ilustra as matrizes de confusao das duas variagoes de classificadores baseados
na ferramenta BLAST no conjunto de teste da base CB6133. Dentre os classificadores,
o método com bons alinhamentos atingiu mais verdadeiros positivos em todas as classes
comparado com o método de alinhamento gerais.

Na sequéncia, fundimos os dois métodos. A fusdo obteve 78,73% de acuracia no
conjunto de teste da base CB6133, conforme apresentado na Tabela Nao existem
resultados para esta base nos trabalhos da literatura.

Método Acuracia Q8 (%)
Fusao 78,73
Alinhamentos Gerais 75,96
Bons Alinhamentos 69,15

Tabela 6.42: Resultados dos métodos individuais e da fusao dos métodos baseados em
modelo no conjunto de teste da base CB6133.
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Figura 6.9: Matrizes de confusao dos métodos baseados em modelo no conjunto de teste
da base CB6133.

A Tabela [6.43] mostra os pesos dos dois classificadores na fusdo entre os métodos. Em
todas as classes, exceto “I” e “H”, o classificador com bons alinhamentos obteve maiores
b )
pesos.

Classe Bons alinhamentos Alinhamentos gerais

B 1,711 0,506
E 1,718 0,719
G 1,717 0,515
H 1,239 1,452
I 0,001 0,041
L 1,280 0,910
S 1,546 0,517
T 1,350 0,773

Tabela 6.43: Pesos de cada classe de cada classificador na fusdao dos métodos baseados em
modelo na base CB6133.

Em seguida, avaliamos a precisao e revocacao de cada uma das classes. A Tabela
apresenta estes dados.

Por fim, a Figura|6.10|ilustra a matriz de confusao da fusao dos métodos baseados em
modelo. Dentre os erros, podemos destacar classificacoes de classes minoritarias, como
“B”, “G” e “S”, como classes majoritarias, especialmente “L” e “H”.

Base CB513

Inicialmente, verificamos a matriz de confusao dos dois métodos para o conjunto de teste
da base CB513. A Figura [6.11| mostra as matrizes de confusao das duas variagoes de
classificadores baseados na ferramenta BLAST no conjunto de teste da base CB513. No-
vamente, o classificador com bons alinhamentos obteve maiores taxas de verdadeiros posi-
tivos na maioria das classes, sendo que para a classe “I”, o classificador com alinhamentos
gerais atingiu melhores resultados.
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Classe Precisao Revocagao Frequéncia (%)
H 0,82 0,91 35,67
E 0,87 0,84 21,56
L 0,74 0,70 18,57
T 0,72 0,66 11,11
S 0,65 0,62 7,92
G 0,71 0,58 4,06
B 0,70 0,62 1,10
I . o 0,00

Tabela 6.44: Precisao e revocagao da fusao dos métodos baseados em modelo no conjunto
de teste da base CB6133.
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Figura 6.10: Matriz de confusao da fusao dos métodos baseados em modelo no conjunto
de teste da base CB6133.

Na sequéncia, realizamos a fusao dos dois métodos utilizando a sacola de otimizadores.
Com isto, a fusao ultrapassou os métodos individuais, conforme mostra a Tabela [6.45

Método Acuracia Q8 (%)
Fusao 89,16
Alinhamentos Gerais 86,43
Bons Alinhamentos 76,34

Tabela 6.45: Resultados dos métodos individuais e da fusdo dos métodos baseados em
modelo no conjunto de teste da base CB513.

A Tabela[6.46] apresenta os pesos da fusdo dos dois classificadores baseados em modelo.
Novamente, o classificador com bons alinhamentos obteve maiores pesos.
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Figura 6.11: Matrizes de confusao dos métodos baseados em modelo no conjunto de teste

da base CB513.

Classe Bons alinhamentos

Alinhamentos gerais

Hut—~ToToQEH®

2,351
1,892
1,457
1,268
0,010
1,843
0,801
1,386

0,227
0,549
0,470
1,591
0,271
0,953
0,412
0,235

Tabela 6.46: Pesos de cada classe de cada classificador na fusdo dos métodos baseados em

modelo na base CB513.

Na sequéncia, comparamos o nosso método com a literatura, conforme mostra a Ta-
bela Os resultados mostram que nosso método esta 27,5 pontos percentuais a frente

do estado da arte.

Método

Acuracia Q8 (%)

Nosso método
Ratul et al. [66]
Guo et al. [25]

89,1
61,6
57,1

Tabela 6.47: Comparacao do resultado com outros trabalhos da literatura no conjunto de
teste da base CB513.

Além da métrica acurdcia Q8, os métodos da literatura apresentam a precisao e re-

vocagao por classe. Como o estado da arte nao avaliou as classes com estas métricas, a

Tabela [6.48] apresenta apenas o nosso método.

Por fim, a Figura[6.12)ilustra a matriz de confusao da fusao dos métodos baseados em
modelo. Pelos valores, apenas a classe “I” ficou abaixo de 75% de verdadeiros positivos.
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Classe Precisao Revocagao Frequéncia (%)
H 0,93 0,96 30,88
E 0,94 0,95 21,25
L 0,89 0,87 21,14
T 0,82 0,80 11,81
S 0,82 0,76 9,81
G 0,77 0,80 3,69
B 0,81 0,76 1,39
I 0,13 0,47 0,03

Tabela 6.48: Precisao e revocagao da fusao dos métodos baseados em modelos no conjunto
de teste da base CB513.

L EEmLE 056 4.08 051 0.00 267 3.54 1.48
B 10.41 wEKaN 6.77 0.34 0.00 1.61 3.73 1.52 80
E 273 041 gEEuEE 0.06 0.00 1.00 0.56 0.30

60
G 2.01 0.03 0.35 pEKSR 0.00 7.02 2.08 891

T

(0]

o
| 6.67 0.00 0.00 3.33 26.67 3.33 13.33 ~ 20
H 105 0.02 0.17 0.60 0.24 1.65
s 850 030 1.82 156 0.00 3.51 WwEl 8.02 - 20

T 295 0.07 053 348 033 7.78 4.59 Euwis
-0
T

L B E G | H S
Predito

Figura 6.12: Matriz de confusao da fusao dos métodos baseados em modelo no conjunto
de teste da base CB513.

Base PDB

Para a base PDB, avaliamos os modelos tanto para a classificacao Q8 quanto para a 3.
A Figura [6.13] apresenta as matrizes de confusao dos dois métodos no conjunto de teste
da base PDB na classificagao Q8. Ambos os classificadores obtiveram valores acima de
65% de verdadeiros positivos para todas as classes.

Apo6s a analise das matrizes de confusao, fizemos a fusao entre os dois métodos. A
Tabela [6.49] mostra os valores de cada um dos métodos e da fusdo. Como nao existem
trabalhos para esta base, nao podemos comparar os resultados com a literatura.

A Tabela [6.50| mostra os pesos encontrados na fusao. Na maioria das classes, o classi-
ficador com bons alinhamentos obteve pesos maiores comparado com os pesos do classi-
ficador com alinhamentos gerais.

Além da acurécia Q8, apresentamos os valores de precisao e revocagao para cada classe
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Figura 6.13: Matrizes de confusao dos métodos baseados em modelo no conjunto de teste
da base PDB para a classificagao Q8.

Meétodo Acuracia Q8 (%)
Fusao 88,55
Alinhamentos Gerais 86,36
Bons Alinhamentos 68,63

Tabela 6.49: Resultados dos métodos individuais e da fusao dos métodos baseados em
modelo no conjunto de teste da base PDB para a classificagao Q8.

Classe Bons alinhamentos Alinhamentos gerais

B 1,197 0,724
E 1,429 0,518
G 1,051 0,967
H 1,126 0,747
I 2,219 0,607
L 1,024 0,733
S 0,804 0,920
T 1,214 0,713

Tabela 6.50: Pesos de cada classe de cada classificador na fusao dos métodos baseados em
modelo na base PDB para a classificagao Q8.

na classificacao do nosso método na Tabela [6.51

A Figura [6.14] ilustra a matriz de confusdo do nosso método. Em todas as classes, a
taxa de verdadeiros positivos ficou acima de 75%.

Apo6s a avaliacao Q8 dos métodos na base PDB, utilizamos a classificacao Q3. A
Figura[6.15|ilustra as matrizes de confusao dos dois métodos no conjunto de teste da base
PDB na classificagao Q3. Em ambos os classificadores, a taxa de verdadeiros positivos de
todas as classes ficou acima de 90%.

Na sequéncia, fundimos os dois métodos utilizando a sacola de otimizadores. A Ta-
bela [6.52| mostra os valores de cada um dos métodos e da fusao, sendo que o resultado da
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Classe Precisao Revocagao Frequéncia (%)
H 0,93 0,95 33,58
L 0,89 0,87 21,23
E 0,93 0,94 19,36
T 0,81 0,79 10,88
S 0,81 0,76 8,91
G 0,80 0,79 4,11
B 0,46 0,78 1,25
I 0,80 0,81 0,66

Tabela 6.51: Precisao e revocagao da fusao dos métodos baseados em modelo no conjunto
de teste da base PDB para a classificagao Q8.
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Figura 6.14: Matriz de confusao da fusao dos métodos baseados em modelo no conjunto
de teste da base PDB para a classificacao Q8.

fusao ultrapassou os classificadores individuais. Como nao existem trabalhos para esta
base, nao podemos comparar os resultados com a literatura.

Método Acuracia Q3 (%)
Fusao 93,21
Alinhamentos Gerais 91,74
Bons Alinhamentos 82,11

Tabela 6.52: Resultados dos métodos individuais e da fusdo dos métodos baseados em
modelo no conjunto de teste da base PDB para a classificacao Q3.

A Tabela [6.53] apresenta os pesos encontrados na fusao. Nas classes “E” e “H”, o
classificador com bons alinhamentos obteve pesos maiores, enquanto o classificador com
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Figura 6.15: Matrizes de confusao dos métodos baseados em modelo no conjunto de teste
da base PDB para a classificagao Q3.

alinhamentos gerais atingiu pesos maiores na classe “C”.

Classe Bons alinhamentos Alinhamentos gerais

C 0,765 0,931
E 1,544 0,679
H 1,554 0,526

Tabela 6.53: Pesos de cada classe de cada classificador na fusao dos métodos baseados em
modelo na base PDB para a classificagao Q3.

Além da acuracia Q3 para o modelo, avaliamos os valores de precisao e revocagao para

cada classe na classificacao do nosso método. Os valores destas métricas podem ser vistos
na Tabela [6.54

Classe Precisao Revocagao Frequéncia (%)
C 0,92 0,92 41,69
H 0,93 0,95 37,70
E 0,04 0,94 20,61

Tabela 6.54: Precisao e revocagao da fusao dos métodos baseados em modelo no conjunto
de teste da base PDB para a classificacao Q3.

Por fim, a Figura [6.16]ilustra a matriz de confusao do nosso método. Assim como nos
métodos individuais, a diagonal principal possui todos os valores acima de 90%.

6.3 Fusao de Métodos Livres de Modelo e Métodos Ba-
seados em Modelo

Nesta secao, apresentamos e discutimos os resultados experimentais da fusao dos métodos
livres de modelo e baseados em modelo nas bases CB6133, CB513 e PDB.
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Figura 6.16: Matriz de confusao da fusao dos métodos baseados em modelo no conjunto
de teste da base PDB para a classificagao Q3.

Base CB6133

Com os resultados individuais dos métodos livres de modelo e baseados em modelo, fizemos
a fusao entre eles utilizando a sacola de otimizadores. Para a fusao, consideramos duas
abordagens. A primeira abordagem, que chamamos de fusao hierdrquica, realiza a fusao
entre a fusao dos métodos livres de modelo e a fusao de métodos baseados em modelo. A
segunda abordagem, chamada de fusao horizontal, considera os cinco classificadores livres
de modelo e os dois classificadores baseados em modelo individualmente, fundindo os sete
classificadores. A Tabela[6.55 apresenta os resultados obtidos pelos dois métodos de fusao,
sendo que a fusao horizontal obteve 82,83% de acuracia Q8. Nao existem resultados para
esta base utilizando apenas a sequéncia de aminoéacidos nos trabalhos da literatura.

A Tabela apresenta os pesos de cada método na fusao horizontal. Os valores
obtidos pela sacola de otimizadores mostram que os maiores pesos foram dados para as
predicoes dos métodos baseados em modelo.

Além da anélise de acuracia Q8, avaliamos o método em relagao a precisao e revocagao,
conforme mostra a Tabela [6.57]

A Figura[6.17] apresenta a matriz de confusao da fusdo dos métodos livres de modelo e
baseados em modelo na base CB6133. Pelos resultados obtidos, a diagonal principal fica
evidente, além de erros nas predigoes de classes minoritéarias, como “B”, “G” e “S”, preditas
como classes majoritarias, como “H”, “L”, “E” e “T".

Base CB513

A partir dos classificadores livres de modelo e baseados em modelo, realizamos a fusao
entre eles considerando as abordagens hierarquica e horizontal. A Tabela [6.58| apresenta
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Método Acuracia Q8 (%)
Fusao Horizontal 82,83
Fusao Hierarquica 82,61
Fusao dos Métodos Baseados em Modelo 78,73
Alinhamentos Gerais 75,96
Bons Alinhamentos 69,15
Fusao dos Métodos Livres de Modelo 62,69
RNN 61,63
RIR 60,99
Blv4 60,40
BERT 59,60
RF 54,20

Tabela 6.55: Resultados dos métodos individuais e das fusoes dos métodos livres de modelo
e baseados em modelo no conjunto de teste da base CB6133.

Classe RNN RF Blv4 RIR BERT Bons Gerais

B 0,631 0,826 0,867 0,079 1,556 4,838 2,698
E 0,147 0,279 0,001 0,365 0,144 3,213 2,370
G 0,547 1,058 0,408 0,089 0,094 4,400 1,529
H 0375 0,032 0,043 0,291 0,047 3,427 1,727
I 0,571 0,008 0,554 0,026 2,493 0,905 0,067
L 0,172 0,583 0,155 0,218 0,111 2,795 2,185
S 0,076 1,537 0,031 0,297 0,198 2,810 2,122
T 0334 0,969 0,024 0,018 0,192 2,462 1,895

Tabela 6.56: Pesos de cada classe da fusdo horizontal dos métodos livres de modelo e
baseados em modelo na base CB6133.

Classe Precisao Revocagao Frequéncia (%)
H 0,90 0,94 35,67
E 0,88 0,89 21,56
L 0,77 0,78 18,57
T 0,76 0,67 11,11
S 0,66 0,64 7,92
G 0,72 0,60 4,06
B 0,71 0,65 1,10
I - - 0,00

Tabela 6.57: Precisao e revocacao da fusao horizontal dos métodos livres de modelo e
baseados em modelo no conjunto de teste da base CB6133.

os resultados individuais dos classificadores e das fusoes entre eles. Em relacao a acurécia

Q8, as fusoes pioraram comparado com a fusao dos classificadores baseados em modelo.
Como o melhor resultado das fusdes entre os métodos livres de modelo e baseados

em modelo foi obtido pela fusao horizontal, utilizamos esta abordagem para exploragoes
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Figura 6.17: Matriz de confusao da fusao horizontal dos métodos livres de modelo e
baseados em modelo no conjunto de teste da base CB6133.

Método Acuracia Q8 (%)
Fusao dos Métodos Baseados em Modelo 89,16
Fusao Horizontal 88,79
Fusao Hierarquica 88,69
Alinhamentos Gerais 86,43
Bons Alinhamentos 76,34
Fusao dos Métodos Livres de Modelo 57,81
RIR 57,68
RNN 57,58
Blv4 56,73
BERT 55,86
RF 49,64

Tabela 6.58: Resultados dos métodos individuais e das fusoes dos métodos livres de modelo
e baseados em modelo no conjunto de teste da base CB513.

adicionais. Os pesos de cada método na fusao horizontal sao apresentado na Tabela [6.59
Dentre os pesos encontrados, os métodos baseados em modelo receberam pesos maiores
comparado com os métodos livres de modelo.

A Tabela [6.60] apresenta os valores de precisao e revocagao para cada uma das classes
obtidos na fusao horizontal de métodos livres de modelo e baseados em modelo.

A Figura [6.18] apresenta a matriz de confusao da fusdo dos métodos livres de modelo
e baseados em modelo na base CB513. Assim como nos resultados da base CB6133, a
diagonal principal ficou em evidéncia. Além disto, houveram aminoacidos da classe “I”
classificados corretamente.
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Classe RNN RF Blv4 RIR BERT Bons Gerais
B 2,819 0,630 0,008 1,017 0,430 3,503 2,429
E 0,226 0,290 0,003 0,190 0,083 2,581 2,020
G 0,475 0,857 0,033 0,219 0,233 3,536 1,683
H 0,192 0,176 0,005 0,383 0,006 3,789 1,649
I 0,293 0,609 4,986 3,703 0,021 0,399 0,208
L 0,289 0,653 0,011 0,035 0,125 2,048 1,776
S 0,235 1,241 0,004 0,213 0,197 2,467 1,660
T 0,219 1,185 0,042 0,022 0,025 2,364 1,437

Tabela 6.59: Pesos de cada classe da fusdo horizontal dos métodos livres de modelo e
baseados em modelo na base CB513.

Classe Precisao

Revocagao Frequéncia (%)

0,94
0,92
0,38
0,33
0,81
0,76
0,79
0,02

N ov RN N ellesias

0,96
0,95
0,38
0,78
0,76
0,76
0,75
0,17

30,88
21,25
21,14
11,81
9,81
3,69
1,39
0,03

Tabela 6.60: Precisao e revocagao da fusao horizontal dos métodos livres de modelo e
baseados em modelo no conjunto de teste da base CB513.

462 0.51 0.01

YEREN 686 0.25 0.00

2.78 0.46 EEmiN 0.07 0.00
4.05 0.06 1.34 WEWAFN 0.00

1.69

1.44

0.59

8.84

13.33 0.00 0.00 3.33 16.67 36.67

0.85 0.01 0.50 0.58 0.59

9.49 038 236 1.49 0.00

3.89 0.08 1.18 3.74 0.73

L B E G |
Predito

2.63

7.81

H

3.34

3.56

0.64

2.81

6.67

0.44

4.83

1.38
2.12
0.30
7.12
23.33
1.43
7.54

77.74

T

80

60

- 40

- 20

Figura 6.18: Matriz de confusao da fusao horizontal dos métodos livres de modelo e
baseados em modelo no conjunto de teste da base CB513.
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Base PDB

Apo6s as andlises para as bases CB6133 e CB513, avaliamos a fusao de métodos livres de
modelo e baseados em modelo na base PDB, tanto para a classificagao Q8 quanto para a
classificagao Q3.

Inicialmente, realizamos a fusao entre os dois diferentes métodos utilizando a classi-
ficacao Q8. Para a fusao, utilizamos a sacola de otimizadores e consideramos a fusao
hierarquica e a fusao horizontal. A Tabela [6.61] apresenta os resultados obtidos pelos
métodos individuais e pelas fusoes entre eles. Como nao existem trabalhos que reportam
resultados nesta base, nao podemos comparar com a literatura.

Método Acuracia Q8 (%)
Fusao Horizontal 89,66
Fusao Hierarquica 89,60
Fusao dos Métodos Baseados em Modelo 88,55
Alinhamentos Gerais 86,36
Fusao dos Métodos Livres de Modelo 74,76
RIR 71,98
Blv4 71,64
RF 69,75
Bons Alinhamentos 68,63
RNN 68,48
BERT 63,04

Tabela 6.61: Resultados dos métodos individuais e das fusdes dos métodos livres de modelo
e baseados em modelo no conjunto de teste da base PDB para a classificagao Q8.

A Tabela [6.62] mostra os pesos encontrados pela sacola de otimizadores para a fu-
sao horizontal. Novamente, pesos maiores foram dados aos classificadores baseados em
modelo.

Classe RNN RF Blv4 RIR BERT Bons Gerais

B 0,985 0,330 0,327 0,079 0,179 2,432 3,607
E 0,01 0,184 0,140 0,080 0,006 2,985 2,224
G 0518 0,545 0,162 0,258 0,023 3,371 2,076
H 0,067 0,299 0,142 0,133 0,015 3,269 1,471
I 0,053 0,064 0,269 0,052 0,556 7,658 4,200
L 0,140 0,250 0,233 0,053 0,146 3,085 1,700
S 0,087 0,217 0,002 0,169 0,186 3,607 2,368
T 0246 0,066 0,225 0,283 0,000 2,840 2,048

Tabela 6.62: Pesos de cada classe da fusdo horizontal dos métodos livres de modelo e
baseados em modelo na base PDB para a classificagao Q8.

A Tabela[6.63] apresenta os valores de precisao e revocagao para a fusao horizontal dos
métodos livres de modelo e baseados em modelo na classificacao Q8 da base PDB.
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Revocagao Frequéncia (%)
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Tabela 6.63: Precisao e revocacao da fusao horizontal dos métodos livres de modelo e

baseados em modelo no conjunto de teste da base PDB para a classificagao Q8.

A matriz de confusdo do método é ilustrada na Figura [6.19] Pelos valores, a maioria

dos dados foi classificada corretamente, sendo que apenas nas classes “B” e “S” houveram

classificacoes equivocadas acima de 20%.
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Figura 6.19: Matriz de confusao da fusao horizontal dos métodos livres de modelo e

baseados em modelo no conjunto de teste da base PDB para a classificagao Q8.

Na sequéncia da analise da classificacao Q8, verificamos a classificacao Q3. A Ta-

bela [6.64] apresenta os resultados individuais dos métodos e das fusoes entre eles. Como

nao existem trabalhos que reportam a acuracia Q3 nesta base, nao podemos comparar os

resultados com a literatura.

A Tabela [6.65 apresenta os pesos encontrados na fusao hierarquica. Dentre os valores

encontrados pela sacola de otimizadores, pesos maiores foram dados para a fusao de

métodos baseados em modelo.

Em seguida, avaliamos os valores de precisao e revocagao por classe, conforme mostra

a Tabela [6.66]
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Método Acuracia Q3 (%)
Fusao Hierarquica 93,74
Fusao Horizontal 93,72
Fusao dos Métodos Baseados em Modelo 93,21
Alinhamentos Gerais 91,74
Fusao dos Métodos Livres de Modelo 83,03
Bons Alinhamentos 82,11
RIR 81,91
RNN 79,22
RF 78,65
Blv4 78,26
BERT 75,68

Tabela 6.64: Resultados dos métodos individuais e das fusoes dos métodos livres de modelo
e baseados em modelo no conjunto de teste da base PDB para a classificacao Q3.

Classe Baseado em modelo Livre de modelo

C 2,187 0,042
E 2,219 0,079
H 1,386 0,084

Tabela 6.65: Pesos de cada classe da fusao hierarquica dos métodos livres de modelo e
baseados em modelo na base PDB para a classificagao Q3.

Classe Precisao Revocagao Frequéncia (%)
C 0,94 0,91 41,69
H 0,94 0,95 37,70
E 0,93 0,96 20,61

Tabela 6.66: Precisao e revocacao da fusao hierdrquica dos métodos livres de modelo e
baseados em modelo no conjunto de teste da base PDB para a classificagao Q3.

Por fim, verificamos a matriz de confusao da fusdo, ilustrada na Figura[6.20] Em todas
as classes, a porcentagem de verdadeiros positivos ficou acima de 90%.
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Figura 6.20: Matriz de confusao da fusao hierdrquica dos métodos livres de modelo e
baseados em modelo no conjunto de teste da base PDB para a classificagao Q3.
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Capitulo 7

Resultados Experimentais utilizando
Sequéncia de Aminoacidos e Matriz de
Pontuacao de Posicao Especifica

Neste capitulo, apresentamos os resultados experimentais utilizando sequéncia de ami-
noacidos e matriz de pontuacao de posigao especifica para os métodos livres de modelos,
assim como a fusao de métodos livres de modelo e baseados em modelo.

7.1 Meétodos Livres de Modelos

Nesta secao, apesentamos e discutimos os resultados experimentais utilizando sequéncia
de aminoécidos e matriz de pontuacgao de posicao especifica para os classificadores RNN,
RF, BIv4 e RIR, assim como a fusao de todos os métodos livres de modelo.

7.1.1 Redes Neurais Bidirecionais Recorrentes

Nesta subsecao, apresentamos os resultados do classificador RNN, iniciando da escolha
da arquitetura no conjunto de validagao na base CB6133 e finalizando na avaliagao da
arquitetura nos conjuntos de teste das bases CB6133 e CB513.

Escolha da Arquitetura

Para a escolha das configuragoes das redes bidirecionais recorrentes, treinamos e validamos
cada uma das configuragoes na base CB6133. Para avaliar os resultados, utilizamos a
acuracia Q8.

Inicialmente, utilizamos a rede com uma camada bidirecional recorrente e 100 neuro-
nios para avaliarmos a utilizacao de uma rede recorrente analisando a sequéncia de ami-
noacidos e informacoes da matriz de pontuagao de posicao especifica no sentido original,
ou seja, no sentido encontrado nos arquivos da base de dados, e a fusao de uma rede ana-
lisando o sentido original e outra analisando o sentido invertido. A Tabela apresenta
o resultado das duas configuracoes, onde a fusao das redes obteve melhores resultados.
Com isso, utilizamos esta mesma configuragao como base para os proximos experimentos.
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Rede Acuracia Q8 (%)
Rede analisando sentido original 70,73
Fusao de redes analisando ambos os sentidos 71,68

Tabela 7.1: Comparacao dos resultados das RNNs analisando os dados no sentido original
e a fusao das redes analisando ambos os sentidos no conjunto de validagao da base CB6133.

Como proxima etapa na escolha das arquiteturas, avaliamos variacoes da quantidade
de camadas, entre 1 a 10, mantendo 100 neurénios por camada. A Tabela[7.2]apresenta os
resultados da arquitetura com diferentes quantidade de camadas bidirecionais recorrentes.
As redes com 2 até 6 camadas obtiveram os melhores resultados.

Camadas Acuracia Q8 (%)

71,68
73,46
73,68
74,07
74,05
73,74
73,37
73,18
73,07
72,86
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Tabela 7.2: Comparacao dos resultados das RNNs com diferentes nimeros de camadas
no conjunto de validagao da base CB6133.

Apos a escolha da quantidade de camadas para as cinco configuragoes diferentes das
redes, verificamos a quantidade de neurdnios por camada. Para isto, realizamos a fusao
das cinco variagoes de redes recorrentes e avaliamos a quantidade de neurénios por ca-
mada, selecionando valores entre 100 e 1000, de 100 em 100. Para a fusao, utilizamos
a sacola de otimizadores. A Tabela [7.3] apresenta os resultados da fusao de cada uma
das configuracoes de neurénios por camada, com o melhor resultado em destaque. Como
melhor configuracao, escolhemos 600 neuronios por camada.

Apo6s a escolha da melhor configuracao para as cinco variagoes da arquitetura, avalia-
mos a utilizagao da camada de embedding para a sequéncia de aminoacidos. A Tabela[7.4]
apresenta os resultados da fusao de redes com e sem embedding, com melhor resultado em
destaque. Com os resultados obtidos, optamos por utilizar as redes com 2 até 6 camadas,
600 neurénios por camada e uma camada de embedding para a sequéncia de aminoacidos.

Base CB6133

A partir da arquitetura selecionada, treinamos e testamos os modelos na base CB6133. O
conjunto de teste da base CB6133 contém 272 proteinas e nao existem amostras da classe
“I”. A Tabela[7.5apresenta os resultados de acuracia Q8 de cada uma das configuragoes de
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Camadas Acuracia Q8 (%)

100 75,49
200 76,55
300 76,94
400 76,95
500 77,10
600 77,16
700 77,08
800 77,00
900 77,12
1000 76,53

Tabela 7.3: Comparacao dos resultados das RNNs com diferentes nimeros de neurdnios
por camada no conjunto de validagao da base CB6133.

Rede Acuracia Q8 (%)
Com embedding 7,27
Sem embedding 77,16

Tabela 7.4: Comparacao dos resultados da fusao de RNNs com e sem embedding no
conjunto de validagao da base CB6133.

rede no conjunto de teste. Pelos resultados obtidos pelas cinco diferentes configuragoes,
a rede com 3 camadas obteve o melhor resultado, com 74,43% de acuracia Q8.

Camadas Acuracia Q8 (%)

2 73,66
3 74,43
4 74,02
) 74,02
6 74,01
Fusao 76,09

Tabela 7.5: Resultados das RNNs no conjunto de teste da base CB6133.

Com os resultados das redes separadas, realizamos a fusao entre elas utilizando o
método da Se¢ao [5.5] Como resultado da fusdo, obtivemos o valor de acuracia Q8 igual a
76,09%.

Base CB513

Na sequéncia, treinamos os modelos na base filtrada CB6133 e testamos na base CB513.
O conjunto de teste possui 514 proteinas. A Tabela[7.6lapresenta os resultados de acuracia
Q8 de cada uma das configuragoes de rede no conjunto de teste. A rede com 4 camadas
obteve o melhor resultado, com 69,30% de acuracia Q8.
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Camadas Acuracia Q8 (%)

2 67,14
3 65,67
4 69,30
5 67,88
6 68,81
Fusao 69,88

Tabela 7.6: Resultados das RNNs no conjunto de teste da base CB513.

Apos avaliarmos os resultados das redes individualmente, realizamos a fusao entre as

redes utilizando a sacola de otimizadores. A fusao resultou no valor de acuracia Q8 igual
a 69,88%.

7.1.2 Florestas Aleatorias

Nesta subsecao, apresentamos os resultados do classificador florestas aleatorias, iniciando
da escolha das janelas deslizantes no conjunto de validagao na base CB6133 e finalizando
na avaliagao dos classificadores nos conjuntos de teste das bases CB6133 e CB513.

Escolha das Janelas

Para a escolha das janelas de analise das florestas aleatérias, treinamos e validamos cada
uma das configuragoes na base CB6133. Para avaliar os resultados, utilizamos a acurécia
Q8.

Como florestas aleatérias utilizam janelas deslizantes para realizar a classificagao e nao
existe um consenso entre os trabalhos na literatura sobre o tamanhos 6timo de janela,
analisamos diversos tamanho e escolhemos os cinco melhores para compor a fusao de RFs.
Em relagao aos tamanhos das janelas, avaliamos os tamanhos entre 3 a 21, variando de 2
em 2. A Tabela [7.7 apresenta os resultados das janelas no conjunto de validagao.

Janela Acuracia Q8 (%)

3 63,09
5 66,70
7 67,83
9 68,22
11 68,34
13 68,48
15 68,09
17 68,00
19 67,78
21 67,70

Tabela 7.7: Comparacao dos resultados das RFs com diferentes janelas deslizantes no
conjunto de validacao da base CB6133.



112

Com os resultados obtidos, optamos por utilizar florestas aleatérias com janelas de
tamanho entre 9 e 17 aminoacidos.

Base CB6133

Com as janelas deslizantes selecionadas, treinamos e testamos os classificadores na base
CB6133. O conjunto de teste da base CB6133 contém 272 proteinas e nao existem amos-
tras da classe “I". A Tabela [7.§ mostra a acuracia Q8 de cada um dos classificadores no
conjunto de teste.

Janela Acuracia Q8 (%)

9 67,21
11 67,29
13 67,58
15 67,33
17 67,26
Fusao 69,30

Tabela 7.8: Resultados das RFs no conjunto de teste da base CB6133.

Apos os resultados de cada classificador, realizamos a fusao das RFs utilizando o
método descrito na Secdo 5.5l Com a fusdo, atingimos 69,30% de acuracia Q8, superando
os resultados dos classificadores individuais.

Base CB513

Apoés os testes na base CB6133, treinamos os classificadores na base CB6133 filtrada
e testamos na base CB513. A Tabela apresenta os resultados de acuracia Q8 dos
classificadores no conjunto de teste.

Janela Acuracia Q8 (%)

9 61,86
11 61,93
13 61,94
15 61,88
17 61,82
Fusao 64,60

Tabela 7.9: Resultados das RFs no conjunto de teste da base CB513.

Apos a andlise de cada um dos classificadores, realizamos a fusao entre os diferentes
classificadores usando a técnica de fusdo apresentada na Segdo [5.5] Ao final da fusdo,
obtivemos 64,60% de acuracia Q8.
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7.1.3 Blocos Inception-v4

Nesta subsegao, apresentamos os resultados do classificador blocos Inception-v4 (Blv4),
iniciando da escolha dos modelos no conjunto de validacao na base CB6133 e finalizando
na avaliacao dos modelos selecionados nos conjuntos de teste das bases CB6133 e CB513.

Escolha dos Modelos

Para a escolha dos modelos para a predicao de estruturas secundérias, testamos os trés
diferentes blocos que compoem a arquitetura Inception-v4, chamados de blocos A, B e
C, além de variagoes na quantidade de blocos de um mesmo tipo, entre 1 e 10. Com
os resultados com camada de embedding do classificador de redes recorrentes, adotamos
inicialmente a mesma técnica para este classificador.

A Tabela[7.10]apresenta os resultados de acuréicia Q8 dos diferentes blocos no conjunto
de validagao da base CB6133. Com os resultados obtidos, optamos pelos modelos com
blocos do tipo B e com 3 a 7 blocos.

Acuracia Q8 (%)
Quantidade Blocos A Blocos B Blocos C

1 66,50 71,79 66,77
2 70,15 72,20 71,66
3 71,61 73,22 72,65
4 72,27 73,56 73,22
5 72,38 73,73 73,35
6 72,82 73,88 73,54
7 72,33 73,70 73,56
8 72,55 72,04 73,50
9 72,70 73,19 73,49
10 72,73 72,87 73,46

Tabela 7.10: Comparacao dos resultados com diferentes blocos Inception-v4 e quantidades
de blocos no conjunto de validagao da base CB6133.

Apos a selecao dos cinco modelos, comparamos a fusao com os métodos com camada
de embedding e verificamos o resultado comparado com a fusao dos mesmos modelos
sem a camada de embedding. Os resultados apresentados na Tabela mostram que a
utilizacao da camada de embedding aumentou o resultado de acuracia Q8, assim como no
classificador RNN.

Base CB6133

Com os cinco modelos selecionados, treinamos e testamos todos eles no conjunto de dados
CB6133. A Tabela apresenta os resultados de cada um dos modelos em relagao a
acuracia Q8. Os melhores resultados foram obtidos com classificadores com 6 e 7 blocos,
atingindo 73,74 e 73,91% de acuracia QS8, respectivamente.

Em seguida, realizamos a fusao dos modelos utilizando a sacola de otimizadores. Como
resultado, a fusdo atingiu 75,42% de acuracia Q8.
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Fusao Acuracia Q8 (%)
Com embedding 75,99
Sem embedding 75,17

Tabela 7.11: Comparagao dos resultados da fusao de BIv4 com e sem embedding no
conjunto de validagao da base CB6133.

Blocos Acuracia Q8 (%)

3 73,52
4 73,01
) 73,45
6 73,74
7 73,91
Fusao 75,42

Tabela 7.12: Resultados dos Blv4 no conjunto de teste da base CB6133.

Base CB513

Apos os testes na base CB6133, treinamos os modelos no conjunto CB6133 filtrado e
testamos na base CB513. Os resultados de acuracia Q8 dos modelos sao mostrados na
Tabela [7.13] Assim como na base CB6133, os modelos que obtiveram os melhores valores
de acuracia Q8 foram com 6 e 7 blocos do tipo B empilhados.

Blocos Acuracia Q8 (%)

3 69,09
4 68,78
5 68,93
6 69,10
7 69,63
Fusao 70,93

Tabela 7.13: Resultados dos Blv4 no conjunto de teste da base CB513.

Na sequéncia, avaliamos a fusao dos cinco diferentes modelos utilizando a técnica de
fusao apresentada na Segao [5.5 Como resultado, a fusdo atingiu 70,93% de acuracia Q8,
obtendo resultados melhores que os modelos separados.

7.1.4 Rede Inception Recorrente

Nesta subsecao, apresentamos os resultados dos classificadores Rede Inception Recorrente
(RIR), iniciando na escolha das arquiteturas no conjunto de valida¢do da base CB6133

e finalizando na avaliacao das arquiteturas selecionadas nos conjuntos de teste das bases
CB6133 e CB513.
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Escolha da Arquitetura

Para os classificadores RIR, avaliamos no conjunto de validagao da base CB6133 as cinco
variacoes utilizadas nos classificadores blocos Inception-v4 com diferentes configuragoes
de camadas recorrentes ao final dos blocos de convolugao.

Avaliamos configuragoes de rede de 1 até 5 camadas e de 100 até 500 neurdnios por
camada. A Tabela[7.14]apresenta os cinco melhores resultados da fusao das redes testadas.

Camadas Neuronios Acuracia Q8 (%)

3 100 74,19
2 200 74,10
4 100 73,77
3 300 73,50
3 200 73,43

Tabela 7.14: Comparagao das variagoes da arquitetura RIR no conjunto de validagao da
base CB6133.

Para experimentos adicionais, escolhemos as arquiteturas com 3 camadas bidirecionais
recorrentes e com 100 neurdnios por camada.

Base CB6133

Apo6s selecionarmos a arquitetura das redes, treinamos e testamos os modelos na base
de dados CB6133. A Tabela mostra os resultados de acuracia Q8 de cada um dos
modelos. Os melhores resultados foram obtidos com classificadores com 6, atingindo
74,07% de acuréacia Q8.

Blocos Acuracia Q8 (%)

3 73,61
4 73,94
5 73,77
6 74,07
7 73,84
Fusao 75,29

Tabela 7.15: Resultados das redes RIR no conjunto de teste da base CB6133.

Na sequéncia, realizamos a fusao das cinco diferentes redes utilizando a sacola de
otimizadores. Como resultado da fusao, obtivemos 75,29% de acuracia Q8.

Base CB513

Além dos experimentos na base CB6133, treinamos o modelo na versao filtrada da base
CB6133 e realizamos o teste na base CB513. O melhor resultado foi obtido com o classifi-
cador com 7 blocos, atingindo 69,78% de acuréacia Q8, conforme apresenta a Tabela [7.16]
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Blocos Acuracia Q8 (%)

3 68,55
4 69,52
5 69,36
6 69,57
7 69,78
Fusao 71,16

Tabela 7.16: Resultados das redes RIR no conjunto de teste da base CB513.

Apos a analise dos classificadores separadamente, realizamos a fusao entre os modelos
seguindo a técnica de fusdao apresentada na Secao [5.5] Como resultado, a fusdo atingiu
71,16% de acuracia Q8, ultrapassando os resultados obtidos pelas redes individuais.

7.1.5 Fusao dos Métodos Livres de Modelo

Apobs a andlise individual dos classificadores livres de modelo, realizamos experimentos
para a fusao entre os quatro classificadores que utilizam informagoes de matriz de pon-
tuagao de posicao especifica (RNN, RF, Blv4 e RIR) e do BERT, que usa apenas as
informagoes da sequéncia de aminoacidos, tanto para a base CB6133 quanto para a base
CB513.

Base CB6133

Antes de realizar a fusao, comparamos as matrizes de confusao dos cinco métodos para
avaliarmos quais classificadores sdo bons em quais classes. A Figura[7.I|apresenta a matriz
de confusao no conjunto de teste dos cinco métodos. Pelos valores, é possivel perceber
que o classificador RNN é o melhor em classificacao das classes “B” e “G”, enquanto o
classificador RIR é melhor na classe “S”. Dentre as classes majoritarias, como “H”, “E” e
“L”, os modelos RNN, BIv4 e RIR atingiram bons resultados nas classes em estruturas
que aparecem em sequéncias maiores, como as classes “H” e “E”, conforme apresentado na
Tabela [4.1] Dentre os modelos, os piores resultados obtidos foram com o BERT, ja que o
modelo utiliza apenas a informagao de sequéncia de aminoacidos.

Apos a analise qualitativa dos resultados de cada classificador, realizamos a fusao entre
os cinco diferentes métodos. O resultado obtido pela fusao dos métodos livres de modelo
¢ apresentado na Tabela[7.17] revelando que a fusao obteve resultado superior comparado
com os métodos individuais.

A Tabela mostra os pesos encontrados pelo método de fusao para cada classe de
cada classificador. Mesmo nao atingindo a maior acuréicia Q8, o classificador RF possui
valores altos nos pesos das suas predi¢oes, mostrando que possui grande influéncia no
resultado. Em contrapartida, o classificador BIv4 obteve os menores pesos, indicando que
nao é tao influente na fusao.

Apo6s a analise qualitativa da fusao, comparamos o nosso método com os trabalhos
da literatura, conforme apresenta a Tabela [7.I9 Nao comparamos os resultados com
o trabalho de Kumar et al. [45], pois utiliza a divisdo da base de modo diferente. Os
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Figura 7.1: Matrizes de confusao dos métodos livres de modelo no conjunto de teste da
base CB6133.

valores apontam que nosso método possui resultados competitivos, com cerca de 0,2 pontos
percentuais atras do estado da arte.

Dentre os trabalhos da literatura, é comum apresentar a precisao e a revocacao de
cada classe, e comparar com o estado da arte. Como o estado da arte [66] ndo apresentou

esta analise, a Tabela [7.20] apresenta apenas os valores de precisao e revoca¢ao do nosso

método.

A Figura apresenta a matriz de confusao da fusao dos métodos livres de modelo.
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Método Acuracia Q8 (%)

Fusao 76,67
RNN 76,09
Blv4 75,42
RIR 75,29
RF 69,30
BERT 59,60

Tabela 7.17: Resultados dos métodos individuais e da fusao dos métodos livres de modelo
no conjunto de teste da base CB6133.

Classe RNN RF BIv4 RIR BERT

B 2,249 1,744 0,481 0,996 1,927
E 2,031 1,293 0,073 0,798 0,011
G 1,216 1,270 0,729 1,316 1,728
H 1,159 0,866 0,412 1,512 0,004
I 0,227 0,156 0,215 0,040 1,547
L 1,569 3,343 0,153 0,385 0,063
S 1,484 1,902 0,491 1,281 0,432
T 1,482 1,608 0,271 0,734 0,784

Tabela 7.18: Pesos de cada classe de cada classificador na fusdo dos métodos livres de
modelo na base CB6133.

Método Acuracia Q8 (%)

Ratul et al. [66] 76,9
Nosso método 76,7
Drori et al. [20] 76,3
Gou et al. [26] 75,7
Johansen et al. [30] 74,8
Guo et al. [25] 74,2
Zhou et al. [96] 74,0
Zhou e Troyanskaya [95] 72,1

Tabela 7.19: Comparagao do resultado obtido com outros trabalhos da literatura no
conjunto de teste da base CB6133.

Pelos valores da matriz de confusao, é possivel perceber que as classes majoritarias, como
“H” e “E”, atingiram altos valores de verdadeiros positivos, enquanto classes minoritarias
foram prejudicadas. Além disto, classes que pertencem ao mesmo conjunto na classifi-
cacao Q3 foram confundidas mais frequentemente, como dados da classe “S”, que foram
classificados como “L” e “T”, e da classe “G”, que foram classificados como “H”. Outro fato
importante é a classificacao de estruturas da classe “B” como “L”.
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Classe Precisao Revocagao Frequéncia (%)
H 0,89 0,94 35,67
E 0,83 0,85 21,56
L 0,62 0,71 18,57
T 0,64 0,62 11,11
S 0,58 0,36 7,92
G 0,58 0,41 4,06
B 0,71 0,21 1,10
I - - 0,00

Tabela 7.20: Precisao e revocagao da fusao dos métodos livres de modelo no conjunto de
teste da base CB6133.

L WA¥EEN 0.09 11.71 1.26 0.00 4.42 554 5.60
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Figura 7.2: Matriz de confusao da fusao dos métodos livres de modelo no conjunto de
teste da base CB6133.

Base CB513

Assim como na base CB6133, comparamos as matriz de confusao dos cinco métodos para
avaliarmos quais classificadores sao bons em quais classes na base CB513. A Figura
apresenta a matriz de confusao dos cinco métodos. Os resultados mostram que o classi-
ficador RF possui melhores resultados na classe “B” e que os modelos RNN, Blv4 e RIR
atingem bons resultados nas classes majoritarias, como “H” e “E”. Nenhum dos classifica-
dores foi capaz de predizer corretamente os dados da classe “I” do conjunto de teste.

Na sequéncia, realizamos fusoes entre os cinco diferentes métodos. Os resultados
obtidos pelos métodos e pela fusao sdo apresentados na Tabela [7.21]

A Tabela [7.22] mostra os pesos encontrados pelo método de fusdo para cada classe
de cada classificador. Dentre os pesos encontrados, os classificadores RNN, RF e Blv4
obtiveram os maiores pesos.



L lavi

-} 57.75

E 13.43

G 2155

Real

| 20.00
H 278

S 44.28

T 19.26

[ 66.98
-3 50.38
E 1185

G 17.21

Real

| plSiss

H 248

s 36.05

T 1461

0.00

0.93

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.00

0.13

4.91

0.09

0.00

0.00

0.01

0.16

0.04

14.14

21.17
4.79
0.00
0.63
9.61

4.00

15.51
22.35
5.27
6.67
117
10.28

4.52

0.94 0.00 594 295 5.90

80

0.68 0.00 898 3.64 6.86

023 0.00 236 0.82 1.58

60

25.32 0.00 30.36 1.25 16.73

0.00 0.00 WEKE]

- 40

0.76  0.00 [EER:E]

- 20

1.68 0.00

3.69 0.00

G | H S T
Predito

(a) RNN.

0.83 0.00 435 5.08 7.13

80

1.02 0.00 6.35 6.35 8.64

0.24 0.00 127 119 1.83

60

31.10 0.00 23.31 2.68 20.43

0.00 0.00 WENEY 3.33 3.33 - 40

1.00 0.00 EpEIH 0.26 2.63

- 20

1.62 0.00 6.79 27.00 18.10

15.85 5.02 ﬁ

G | H S T
Predito

(c) Blvd.

[ 48.88

B 37.93

3.86 0.00

0.01 23.11

0.00

0.00 17.31

31.08

E 13.12

G 23.02

I 13.33 0.00 16.67

H 580 0.00 6.97

s 3895 0.00 18.81

T 20.84 0.00 12.57

L B E

0.51 0.00

0.00 0.00
0.28 0.00
5.65 0.00
0.00 0.00
0.35 0.00
0.70 0.00
1.06 0.00

G I
Predito

Real

Real

17.05

20.24

13.57

39.59

33,33

84.14

19.66

28.00

64.61 EUNBE

LLwrY 7.96
14.70 0.10
23.95 0.00
20.00 0.00
4.89 0.00
39.83 0.06

20.49 0.01

[CEREN 0.16

EyvXy 5.67
eIy 0.11
20.08 0.03
3.33 0.00
291 0.01
38.56 0.12

16.64 0.02

1.32 mOnIsl

1.19 maiow
0.39
0.73 13.70
0.00 16.67
0.10 2.64
411 17.77

1.34 136.18

(e) BERT.

14.65 0.30 0.00 8.71

24.98 0.00

6.90 12.32

0.00 11.01

0.00 7.88

0.00 ' 38.86

6.67 0.00 0.00 EEEREE]

3.28 0.37 0.00 EEEE]

9.20 0.69 0.00 11.40

5.60 1.45 0.00 20.44

E G | H
Predito

(b) RF.

13.84 1.02 0.00 3.87

21.00 1.27

3.74 36.37

0.00 5.59

0.00 1.39

0.00 21.04

10.00 0.00 0.00 WEFEE]

0.74 136 0.00 Eriv

848 195 0.00 6.08

349 4.85 0.00 1541

E G | H
Predito

(d) RIR.

80

70

60

50

40

- 30

- 20

- 10

4.41 7.20

4.74 6.10
137 254
3.48 14.50
0.00 10.00
0.68 2.59

20.53 18.30

4.85 EYBE)

6.08 5.47

7.20 7.03
160 1.48
3.93 14.81
6.67
2.42

29.76

6.46 EENK]

15.04

80

70

60

50

- 40

- 30

- 20

- 10

80

60

- 40

- 20

120

Figura 7.3: Matrizes de confusao dos métodos livres de modelo no conjunto de teste da

base CB513.

Apos a verificagao dos pesos da fusao, comparamos o nosso método com os trabalhos
da literatura, conforme exibido na Tabela [7.23] Os resultados mostram que nosso método

possui resultados competitivos comparado com os resultados disponiveis na literatura,

atras do estado da arte por 0,4 pontos percentuais.

Além da métrica acuracia Q8, os métodos da literatura geralmente disponibilizam a

precisao e revocagao por classe. Como o estado da arte nao avaliou as classes em relagao

a precisao e revocacao, a Tabela apresenta apenas os valores de precisao e revocacao
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Método Acuracia Q8 (%)

Fusao 71,48
RIR 71,16
Blv4 70,93
RNN 69,88

RF 64,60

BERT 55,86

Tabela 7.21: Resultados dos métodos individuais e da fusao dos métodos livres de modelo
no conjunto de teste da base CB513.

Classe RNN RF BIv4 RIR BERT

B 0,399 1,049 0,641 0,533 0,721
E 0,415 0,811 0,892 0,190 0,081
G 0,811 0,168 0,508 0,163 0,558
H 0,624 0,035 0,231 0,673 0,017
I 0,491 0,313 0,800 0,149 0,988
L 0,574 0,487 0,796 0,140 0,028
S 0,860 0,703 0,445 0,226 0,104
T 0,484 0,975 0,388 0,228 0,243

Tabela 7.22: Pesos de cada classe de cada classificador na fusdo dos métodos livres de
modelo na base CB513.

Método Acuracia Q8 (%)
Ratul et al. [66] 71,9
Nosso método 71,5
Busia et al. [10] 71,4
Uddin et al. [82] 70,9
Johansen et al. [30] 70,9
Drori et al. [20] 70,7
Fang et al. [22] 70,6
Zhou et al. [96] 70,3
Gou et al. [26] 70,2
Li e Yu [48] 69,4
Lin et al. [49) 68,4
Wang et al. [87] 68,2
Senderby e Winther [75] 67,4
Zhou e Troyanskaya [95] 66,4
Hattori et al. [29] 66,0

Tabela 7.23: Comparagao do resultado obtido com outros trabalhos da literatura no
conjunto de teste da base CB513.

do nosso método.
A Figura mostra a matriz de confusao do nosso método no conjunto de teste da
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Classe Precisao Revocagao Frequéncia (%)
H 0,85 0,93 30,88
E 0,78 0,83 21,25
L 0,57 0,71 91,14
T 0,58 0,54 11,81
S 0,58 0,25 9,81
G 0,49 0,34 3,69
B 0,88 0,04 1,39
I 0,00 0,00 0,03

Tabela 7.24: Precisao e revocagao da fusao dos métodos livres de modelo no conjunto de
teste da base CB513.

base CB513. Pelos valores da matriz de confusao, é possivel perceber que as classes
majoritarias, como “H” e “E”, atingiram valores de verdadeiros positivos altos, enquanto
classes minoritarias foram prejudicadas. As classes que pertencem ao mesmo conjunto
na classificagao Q3 foram confundidas mais frequentemente, como dados da classe “S”,
classificados como “L” e “T”, e da classe “G”, que foram classificados como “H”.
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Figura 7.4: Matriz de confusao da fusao dos métodos livres de modelo no conjunto de
teste da base CB513.

7.2 Fusao dos Métodos Livres de Modelo e Métodos
Baseados em Modelo

Nesta secao, apresentamos e discutimos os resultados experimentais da fusao dos métodos
livres de modelo e baseados em modelo nas bases CB6133 e CB513.
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Base CB6133

Com os resultados da fusao de métodos livres de modelo e métodos baseados em modelo,
realizamos a fusao entre as duas abordagens. Como métodos de fusao, consideramos dois
cenarios, fusao hierarquica, ou seja, a fusao entre as fusdes de métodos livres de modelo
e métodos baseados em modelo, e a fusao horizontal, considerando os cinco métodos
livres de modelo e os dois métodos baseados em modelo individualmente. A Tabela [7.25]
apresenta os resultados obtidos pelos dois métodos de fusao, sendo que a fusao horizontal
obteve os melhores valores de acuracia QS.

Método Acuracia Q8 (%)
Fusao Horizontal 85,08
Fusao Hierarquica 84,86
Fusao dos Métodos Baseados em Modelo 78,73
Fusao dos Métodos Livres de Modelo 76,67
RNN 76,09
Alinhamentos Gerais 75,96
Blv4 75,42
RIR 75,29
RF 69,30
Bons Alinhamentos 69,15
BERT 59,60

Tabela 7.25: Resultados dos métodos individuais e das fusdes dos métodos livres de modelo
e baseados em modelo no conjunto de teste da base CB6133.

A Tabela apresenta os pesos da fusao horizontal. Os valores mostram que os
maiores pesos foram dados para as predi¢oes dos métodos baseados em modelo.

Classe RNN RF Blv4 RIR BERT Bons Gerais

B 0,002 1,853 0,326 0,886 0,002 2,937 2,908
E 0,430 0,442 0,280 0,092 0,012 2,806 2,203
G 0,203 1,585 0,137 0,302 0,198 2,981 2,416
H 0,246 0,370 0,242 0,385 0,012 4,013 1,631
I 0,218 0,971 1,368 0,480 0,131 1,958 0,313
L 0,106 1,626 0,231 0,195 0,088 2,639 1,549
S 0,254 1,487 0,243 0,028 0,903 2,668 1,809
T 0,817 0,785 0,189 0,027 0,001 2,962 2,019

Tabela 7.26: Pesos de cada classe da fusao horizontal dos métodos livres de modelo e
baseados em modelo na base CB6133.

Apos a analise qualitativa da fusao, comparamos o resultado obtido com os métodos
disponiveis na literatura, conforme apresentado na Tabela [7.27] Como resultado, a fusdo
dos métodos ultrapassou o estado da arte em cerca de 8,2 pontos percentuais.

Além da anélise de acuracia Q8, avaliamos o método em relagao a precisao e revocacao,
conforme mostra a Tabela[7.28] Os valores de precisao e revocagao das classes minoritarias
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Método Acuracia Q8 (%)

Nosso método 85,1
Ratul et al. [66] 76,9
Drori et al. [20] 76,3
Gou et al. [26] 75,7
Johansen et al. [30] 74,8
Guo et al. [25] 74,2
Zhou et al. [96] 74,0
Zhou e Troyanskaya [95] 72,1

Tabela 7.27: Comparacao do resultado obtido com outros trabalhos da literatura no
conjunto de teste da base CB6133.

aumentaram comparado com os métodos livres de modelo, muito por conta da fusao com
os métodos baseados em modelo.

Classe Precisao Revocagao Frequéncia (%)
H 0,92 0,95 35,67
E 0,91 0,91 21,56
L 0,79 0,80 18,57
T 0,76 0,73 11,11
S 0,69 0,66 7,92
G 0,74 0,62 4,06
B 0,75 0,62 1,10
I - - 0,00

Tabela 7.28: Precisao e revocacao da fusao horizontal dos métodos livres de modelo e
baseados em modelo no conjunto de teste da base CB6133.

A Figura apresenta a matriz de confusao da fusao horizontal dos métodos livres de
modelo e baseados em modelo na base CB6133. Os resultados estao proximos da diagonal
principal, com maiores variagoes na classificacao das classes minoritérias.

Base CB513

Apos a analise dos modelos na base CB6133, realizamos a fusao hierarquica e fusao ho-
rizontal entre as duas abordagens utilizando a sacola de otimizadores. A Tabela
apresenta os resultados obtidos pelos dois métodos de fusao, sendo que a fusao horizontal
obteve 89,55% de acuracia Q8.

A Tabela [7.30] apresenta os pesos de cada método na fusdo horizontal. Os valores
mostram que os maiores pesos foram dados as predigoes dadas pelos métodos baseados
em modelo.

Na sequéncia da analise qualitativa da fusao, comparamos o resultado obtido com os
métodos disponiveis na literatura, conforme apresentado na Tabela[7.31] Como resultado,
a fusao dos métodos ultrapassou o estado da arte em 17,6 pontos percentuais.
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Figura 7.5: Matriz de confusao da fusao horizontal dos métodos livres de modelo e base-
ados em modelo no conjunto de teste da base CB6133.

Método Acuracia Q8 (%)
Fusao Horizontal 89,55
Fusao dos Métodos Baseados em Modelo 89,16
Fusao Hierarquica 89,14
Alinhamentos Gerais 86,43
Bons Alinhamentos 76,34
Fusao dos Métodos Livres de Modelo 71,48
RIR 71,16
Blv4 70,93
RNN 69,88
RF 64,60
BERT 55,86

Tabela 7.29: Resultados dos métodos individuais e das fusoes dos métodos livres de modelo
e baseados em modelo no conjunto de teste da base CB513.

Além da anélise de acuracia Q8, avaliamos o método em relagao a precisao e revocagao,
conforme mostra a Tabela[7.32] Os valores de precisao e revocagao das classes minoritéarias
aumentaram comparado com os métodos livres de modelo, muito por conta da fusao com
os métodos baseados em modelo.

A Figura[7.6| apresenta a matriz de confusdo da fusdo horizontal dos métodos livres de
modelo e baseados em modelo na base CB513. Assim como na base CB6133, os resultados
estao proximos da diagonal principal, com maiores variagoes na classificacao das classes
minoritarias. Além disto, a classe “I” obteve predigoes corretas.
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Classe RNN RF Blv4 RIR BERT Bons Gerais
B 0,308 0,948 0,189 0,203 0,726 5,489 2,893
E 0,183 0,710 0,001 0,311 0,078 2,783 1,724
G 0,414 1,342 0,010 0,144 0,905 3,016 2,535
H 0,359 0,628 0,041 0,332 0,015 4,145 1,364
I 0,345 0,295 0,125 0,187 1,041 1,136 1,102
L 0,365 1,102 0,055 0,276 0,034 3,220 1,126
S 0,307 1,692 0,078 0,080 0,250 2,862 1,765
T 0,502 1,383 0,017 0,113 0,046 2,959 1,718

Tabela 7.30: Pesos de cada classe da fusdo horizontal dos métodos livres de modelo e
baseados em modelo na base CB513.

Método

Acuracia Q8 (%)

Nosso método
Ratul et al. [66]
Busia et al. [10]
Uddin et al. [82]

Johansen et al. [30]

Drori et al. [20]
Fang et al. [22]
Zhou et al. [96]

Gou et al. [26]

Li e Yu [48]

Lin et al. [49]
Wang et al. [87]
Senderby e Winther [75]
Zhou e Troyanskaya [95]
Hattori et al. [29]

89,5
71,9
71,4
70,9
70,9
70,7
70,6
70,3
70,2
69,4
68,4
68,2
67,4
66,4
66,0

Tabela 7.31: Comparagao do resultado obtido com outros trabalhos da literatura no

conjunto de teste da base CB513.

Classe Precisao

Revocagao Frequéncia (%)

—WQwH T

0,94
0,94
0,38
0,82
0,82
0,30
0,82
0,02

0,96
0,95
0,38
0,80
0,76
0,79
0,73
0,20

30,88
21,25
21,14
11,81
9,81
3,69
1,39
0,03

Tabela 7.32: Precisao e revocacao da fusao horizontal dos métodos livres de modelo e
baseados em modelo no conjunto de teste da base CB513.



127

L EEEIM 052 434 040 001 127 351 1.60
B 13.21 GPEMN 6.77 0.17 000 093 4.06 1.95 80

E 3.09 0.37 0.05 0.00 0.14 0.65 0.29
60
G 239 003 0.29 0.06 7.69 2.01 8.40
g
| 6.67 0.00 0.00 3.33 20.00 L 40
H 054 0.01 0.13 043 0.74 EEw
s 976 024 1.88 1.44 0.02 - 20
T 329 0.03 060 3.03 0.90
-0
L B E G | H S T
Predito

Figura 7.6: Matriz de confusao da fusao horizontal dos métodos livres de modelo e base-
ados em modelo no conjunto de teste da base CB513.
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Capitulo 8

Conclusoes e Trabalhos Futuros

A predigao de estruturas secundérias de proteinas possui grande relevancia na anélise do
enovelamento e na determinacao das fungoes exercidas pelas proteinas. Com os avan-
¢os tecnoldgicos nas ultimas décadas, o sequenciamento de aminoacidos, que formam as
cadeias das proteinas, tornou-se rapido e barato, porém métodos mais custosos sao ne-
cessarios para determinar estruturas tridimensionais e func¢oes das proteinas. Com isso,
grandes esfor¢os vém sendo feitos para classificar estas caracteristicas. Dentre as op-
¢oes, a classificagao partindo do enovelamento que cada aminoédcido forma, ou estruturas
secundérias, mostrou-se promissora.

Neste trabalho, investigamos duas abordagens para a predi¢ao de estruturas secunda-
rias de proteinas, sendo elas métodos livres de modelo e métodos baseados em modelo.
Dentre os métodos livres de modelo, utilizamos classificadores baseados em redes neurais,
como redes recorrentes, redes convolucionais e Transformers, e baseados em algoritmos
de aprendizado de méaquina, como florestas aleatorias. Além disto, avaliamos o desem-
penho de classificadores globais, que usam a sequéncia inteira como entrada de dados, e
classificadores locais, que usam trechos e janelas deslizantes para realizar a classificagao.

Para a classificacao utilizando métodos baseados em modelo, investigamos a utilizagao
da ferramenta BLAST para buscar e encontrar proteinas similares das bases do teste com
as proteinas de todo o PDB. Os nossos resultados mostraram que esta abordagem é capaz
de produzir bons resultados para a classificacao de estruturas secundarias. O principal
ponto negativo neste tipo de classificador consiste na dependéncia de proteinas similares
tanto no conjunto de teste quanto na base de busca.

Em relacao as métricas de avaliagao, a acuricia Q3 e acuracia Q8 nao sao as melhores
escolhas para avaliar o desempenho dos modelos, ja que a classificacao errada de classes
minoritarias nao possui grande impacto no resultado final. Outras métricas, como a
precisao e revocagao por classe, que ja sao utilizadas na maioria dos trabalhos da literatura,
e a acuracia balanceada para o modelo, deveriam ser amplamente divulgadas para a
comparagao mais justa das classes.

Ao final do desenvolvimento desta pesquisa, podemos responder as questoes de pes-
quisa do Capitulo [1}

e Utilizar apenas a sequéncia de aminoacidos pode produzir resultados préoximos aos
resultados utilizando sequéncia de aminoacidos e informagoes evolutivas.
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A utilizacao de informagoes evolutivas, como a matriz de pontuacao de posi¢ao espe-
cifica, junto com a sequéncia de aminoécidos, mostrou-se promissora para aumentar
a acuracia Q8 nas bases CB6133 e CB513, comparado com os resultados utilizando
apenas a sequéncia de aminoacidos. Porém, em grandes bases de dados, como todos
os arquivos do PDB, isto nao é possivel, principalmente pelo tempo necessario para
gerar essas caracteristicas.

e A transformacao do vetor one-hot encoding esparso em um vetor denso pode ajudar
na classificagao de estruturas secundarias das proteinas?

A transformagao da sequéncia de aminoécidos em um vetor denso através de cama-
das de embedding permitiu aumentar a acuracia final das redes neurais. Entretanto,
um ponto importante nesta abordagem é a falta de significado das informagoes
transformadas, perdendo o sentido original das caracteristicas.

e Qual é o impacto da fusao de classificadores locais e globais na classificacao?

A fus@o de classificadores locais e globais aumentou a acuracia resultante com-
parado com a predigao feita individualmente pelos classificadores locais e globais.
O impacto da fusao se deve ao poder de classificagao de estruturas préoximas dos
classificadores locais com o poder de classificagao de estruturas distantes dos clas-
sificadores globais. A utilizagdo das duas vertentes de classificadores é importante,
pois tanto aminoacidos proximos quanto distantes impactam a estrutura formada
de um aminoécido.

e A fusdo entre métodos baseados em modelo e livres de modelo pode melhorar os
resultados?

A fusao entre métodos baseados em modelo e livres de modelo, na grande maioria
dos casos, melhorou os resultados, em comparacao com os resultados dos métodos
individuais. Pelos resultados obtidos, os métodos baseados em modelo impactaram
mais na fusao, porém isso se deve as proteinas similares das bases de teste com a
base de dados de busca do BLAST, o que pode nao acontecer em casos gerais.

Como possiveis proximos passos desta pesquisa, podemos destacar etapas de pré-
processamento e pos-processamento. Na etapa de pré-processamento, técnicas de au-
mentagao de dados de processamento de linguagem natural, como o EDA [89], podem ser
investigadas, assim como a utilizacao de outras caracteristicas evolutivas, como perfis de
modelos ocultos de Markov [67]. Ja para classificadores baseados em Transformers, como
o BERT, etapas de pré-processamento podem ser usadas para que este tipo de classifi-
cador possa utilizar as informagoes de matriz de pontuacao de posicao especifica, como
a discretizacao dos valores desta caracteristica, e, assim, obter resultados competitivos e
aumentar a acuracia Q8 e Q3 na fusao resultante entre os métodos.

Na etapa de pos-processamento, abordagens de explicabilidade de classificadores de
aprendizado de méaquina e aprendizado profundo podem ser utilizadas para realizar uma
analise sistematica dos acertos e dos erros, podendo indicar as tomadas de decisao e
melhorar os resultados obtidos por cada um dos classificadores. Ainda na etapa de
pos-processamento, outros métodos de fusao podem ser investigados, como a utilizagao
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de meta-classificadores de aprendizado de méquina e aprendizado profundo, por exem-
plo Support Vector Machines (SVM) e redes rasas, assim como a utilizacdo de outras
caracteristicas além das probabilidades da saida de cada classificador, como deep features.
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