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RESUMO

O design de vacinas baseado em epitopos t€m ganhado atencdo desde que a primeira
vacina desenvolvida por este método foi criada em 1981. Por este método, vacinas contra agentes
infecciosos podem ser desenvolvidas mais rdpido, por um custo menor € com menos efeitos
adversos. Devido a isso, varios métodos computacionais foram desenvolvidos para a predicao de
epitopos de células B, porém a performance destes ainda deixa a desejar. Uma possivel forma
de melhorar a acuricia € utilizando ensembles de classificadores. Neste trabalho, analisou-se
o desempenho de quatro modelos de ensembles baseados em arvores de decisdo para a tarefa
de classifica¢do bindria de epitopos lineares de células B. Os algoritmos Adaboost, Extra Trees,
Gradient Boosting e eXtreme Gradient Boosting (XGB) foram treinados em dois datasets de
epitopos virais, um desbalanceado e com sequéncias de aminodcidos de tamanho variado (viral)
e outro com classes balanceadas e sequéncias de tamanho fixo (DeepVacPred). Cada algoritmo
passou por uma etapa de otimizagdo de hiper parametros utilizando o método GridSearch com
validagdo cruzada de 5 folds, e os desempenhos foram medidos utilizando o coeficiente de
correlacdo de Matthews (MCC). Identificou-se que a performance dos ensembles varia de acordo
com as caracteristicas do dataset de treino. No dataset viral, o algoritmo Extra Trees foi o melhor
método com um MCC de 0.655, enquanto que no DeepVacPred o XGB se destacou com um
MCC de 0.634.

Palavras-chave: Epitopo de células B. Design de vacinas. Aprendizado por ensemble



ABSTRACT

Epitope-based vaccine design has received growing interest since the first epitope-based
vaccine was developed in 1981. With this method, vaccines against infectious agents can be
developed faster and with less associated costs and adverse reactions. Thus, many computational
methods were developed for the prediction of B-cell epitopes. However, their performance is
lacking. One way of improving their accuracy is utilizing classifier ensembles. In this study, the
performance of four decision tree-based ensemble models were analyzed in the task of binary
classification of linear B-cell epitopes. The Adaboost, Extra Trees, Gradient Boosting and
eXtreme Gradient Boosting (XGB) algorithms were trained using two datasets of viral epitopes,
one imbalanced and with varying aminoacid sequence length (viral) and the other balanced
and with fixed-length sequences (DeepVacPred). Each algorithm had their hyperparameters
optimized by the GridSearch method utilizing 5-fold cross-validation, and their performance was
measured by the Matthews correlation coefficient (MCC). The ensembles performed differently
for each dataset. On the viral dataset, the Extra Trees algorithm performed better, achieving an
MCC score of 0.655. On the DeepVacPred dataset, XGB was the superior method with an MCC
score of 0.634.

Keywords: B-Cell epitope. Vaccine design. Ensemble Learning.
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1 INTRODUCAO

Com excecao da descoberta do tratamento da dgua para producao de dgua potavel,
nenhuma outra intervencao humana teve um impacto tdo grande no crescimento populacional e
na reducdo da mortalidade quanto a vacinagdo (Mortimer e Plotkin, 1998). Dentre os casos de
sucessos dessa inveng¢do, a erradicacao do virus da variola em 1980, agente causador de uma das
doengas mais devastadoras na histéria da humanidade, continua sendo considerado como um dos
sucesso mais profundos e notdveis na histéria da saide puiblica, e espera-se que esse sucesso logo
se repita com o virus da poliomelite, que hoje falta ser erradicado apenas no continente asiético.
De fato, de acordo com Parvizpour et al., "a vacina € um dos farmacos mais aplicdveis e com um
dos melhores custo-beneficio, e tém sido usada para a prevencgido e tratamento de doengas por
mais de dois séculos" (2020, p. 1034, tradugdo do autor).

Ainda assim, diferentes epidemias como a de Ebola em 2014 e a de Zika em 2015,
e mais recentemente a pandemia de COVID-19 revelaram que a sociedade moderna continua
vulneravel e despreparada para enfrentar doencas altamente infecciosas, e isso se deve em parte
pelo longo tempo necessario para sintetizar vacinas contra novos patdgenos uma vez que estes
sejam identificados (Kayser e Ramzan, 2021). Métodos tradicionais de desenvolvimento de
vacinas podem levar entre 5 a 15 anos, com custos imensos associados e, portanto, um dos
maiores desafios na era pds gendmica € a determinacgdo de regides antigénicas (ou epitopos) para
o aperfeicoamento da simulacio da resposta imune humana (Parvizpour et al., 2020).

O estudo do design de vacinas através da predi¢ao de epitopos de células B ndo € recente,
tendo a primeira vacina baseada em epitopos sendo desenvolvida em 1981 (Nain et al., 2020).
Meétodos iniciais eram baseados em escalas de aminodcidos, e a ma performance destes levou a um
interesse pela aplicacdo de métodos de aprendizado de mdquina ao problema (Sanchez-Trincado
et al., 2017). No entanto, décadas depois, a performance dos sistemas disponiveis para a predi¢cao
de epitopos ainda deixa a desejar (Liu et al., 2020). Frente a isso, uma das possiveis solugdes para
o problema € a utilizacdo de ensembles, técnicas que utilizam vdrios algoritmos de aprendizado de
madquina trabalhando de forma conjunta para tentar obter performances que um tnico algoritmo
nao conseguiria. Como diz Parvizpour et al. (2020): "[...] neste cendrio, € imperativo que se
estude o uso de procedimentos multi-métodos que incorporem o resultado de vérios preditores
para a predi¢do de epitopos de células B".

Neste sentido, este trabalho propde implementar e analisar a performance de diferentes
modelos de ensemble para a tarefa de classificagao bindria de epitopos lineares de células B. Para
iss0, propOs-se investigar a performance de trés algoritmos de ensemble baseados em arvores
de decisdo, Adaboost, Gradient Boosting e ExtraTrees, em dois datasets de epitopos virais de

c€lulas B.
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1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo implementar um modelo de classificagdo bindria de
epitopos lineares através de ensembles de classificadores. Para isso, dois datasets de epitopos
virais de células B foram coletados para treino e validacdo dos modelos, um com classes
balanceadas e sequéncias de tamanho fixo de aminodcidos e outro com classes desbalanceadas e
sequéncias de tamanho varidvel. Para investigar o comportamento dos modelos, todo classificador
passou por uma etapa de otimizacdo de hiper parametros utilizando o método gridsearch com

validacdo cruzada de cinco folds.

1.1.2 Objetivos Especificos

* Adquirir um dataset desbalanceado com sequéncias de tamanho varidvel de aminodcidos

classificados em epitopos virais e ndo epitopos.

* Adquirir um dataset balanceado de sequéncias de tamanho fixo de aminoécidos classifi-

cados em epitopos virais e ndo epitopos.

* Implementar classificadores baseados em ensembles e treina-los utilizando validagao

cruzada para encontrar os hiper parametros 6timos de cada modelo.

* Analisar os resultados e determinar qual algoritmo propde a melhor solugio para o

problema
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 BASE BIOLOGICA

2.1.1 Antigenos e Epitopos

Um antigeno (Ag) € uma substancia estranha a um organismo e que possui a capacidade
de gerar uma resposta imune quando reconhecida pelo sistema imunolégico do organismo
invadido. Sua origem pode ser exdgena, proveniente de um patdgeno como uma bactéria, virus,
fungo ou parasita; ou endégena, quando células do organismo apresentam proteinas do complexo
principal de histocompatibilidade (MHC) devido a uma infecc¢do viral ou a proteinas produzidas
por uma célula tumoral (Parvizpour et al., 2020; Manavalan et al., 2018). Antigenos podem ter
naturezas quimicas diferentes, porém a maior parte dos antigenos sao proteinas, € por isso a
predicao de epitopos costuma focar neste tipo de antigeno (Sanchez-Trincado et al., 2017).

Frente a presenca de um antigeno, o sistema imune pode gerar respostas humorais
ou celulares. A resposta humoral € articulada por células B através da producdo e e secrecao
de anticorpos (Ab) que reconhecem e se ligam ao antigeno enquanto este estd no ambiente
extracelular. Uma vez que um antigeno consiga adentrar uma célula do organismo hospedeiro,
a resposta imune celular € ativada e orquestrada por células T, cujo intuito € a ativacdo de
macrofagos que eliminem o antigeno através da fagocitose ou através da eliminacao da célula
infectada (Mutneja et al., 2014; Abbas et al., 2021; Parvizpour et al., 2020; Schatzmann e Pereira,
2021). Neste trabalho, focou-se na resposta humoral ativada pela interagdo entre antigenos e
células B.

A regido de um antigeno a qual um anticorpo (ou receptores de células T) se liga recebe
o nome de epitopo ou determinante antigénico. Epitopos de células B podem ser classificados de
forma abrangente em dois tipos: epitopos lineares, que consistem em uma sequéncia contigua
de aminodcidos do antigeno que € reconhecida pela sequéncia cognata do anticorpo, e epitopos
conformacionais, formados por aminodcidos potencialmente separados na sequéncia proteica
do antigeno, mas unidos na estrutura tridimensional decorrente do dobramento da proteina. A
diferenca entre os dois tipos de epitopos estd esquematizada na figura 2.1. Estima-se que cerca
de 90% dos epitopos de células B sdo conformacionais e apenas 10% sao lineares, porém mesmo
epitopos conformacionais podem conter grupos de aminoacidos contiguos e que também sao
contiguos na estrutura 3D da proteina, portanto a distin¢@o entre os dois tipos nem sempre € clara
(Galanis et al., 2021).
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Antigen Antigen

Epitope

b S g Epitope

Antibody Antibody

Antigen denatured

Continuous residues Discontinuous residues
linear epitope conformational epitope
(a) (b)
Figura 2.1: Epitopos lineares e conformacionais de células B. Epitopos lineares (a) sdo compostos por residuos

(aminoécidos) continuos, enquanto epitopos conformacionais (b) contém residuos espalhados pela sequéncia do
antigeno. FONTE: Sanchez-Trincado et al. (2017).

2.1.2 Resposta Imune

O sistema imunolégico tem como fungdo proteger o organismo de substancias estranhas
e agentes infecciosos. Para isso, dois tipos de imunidade agem em conjunto para orquestrar a
resposta do sistema: a imunidade inata e a adaptativa.

A imunidade inata é relacionada a mecanismos de defesa ndo especificos, que protegem o
organismo de infec¢des por patdgenos mesmo sem ter algum contato prévio com o mesmo. Todos
os organismos multicelulares possuem alguma forma de imunidade inata (Sanchez-Trincado
et al., 2017). No caso de humanos, a propria pele e a resposta inflamatéria que protege a
mesma em casos de ruptura do tecido epitelial fornece uma barreira ndo-especifica que protege
contra inimeras doengas (Schatzmann e Pereira, 2021; Abbas et al., 2021). Os elementos que
determinam a resposta da imunidade inata sao vérios, podendo ser naturais a uma espécie - como
€ o caso de caes e gatos, que possuem resisténcia ao virus Influenza A sendo que o mesmo €
altamente infeccioso entre aves, suinos e equinos (Machado e Machado, 1992); ou especificos
daquele hospedeiro, como € o caso de variantes genéticas hereditdrias como a mutagdo do gene
SLC30A8, a qual torna o individuo 65% menos propenso a desenvolver o quadro de diabetes
mesmo com a existéncia de fatores de risco (Williams, 2016).

A imunidade adaptativa, em contrapartida, s6 estd presente em vertebrados, € altamente
especifica e depende de uma exposi¢do prévia a um patégeno para o desenvolvimento da memdoria
imunoldgica (Sanchez-Trincado et al., 2017; Galanis et al., 2021). Ela € articulada pelos linfocitos,
as células B e T, responsdveis pela resposta humoral e pela resposta celular, respectivamente. Na
resposta humoral, imunoglobulinas ligadas 2 membrana de células B atuam como receptores de

antigenos e, apds a ligacdo de um antigeno, estas se diferenciam e secretam formas soldveis de
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imunoglobulinas conhecidas como anticorpos, que possuem como fun¢do neutralizar patdgenos e
marcé-los para subsequente destruicdo. J4 a resposta celular ocorre quando células T reconhecem
e se ligam a moléculas do complexo principal de histocompatibilidade (MHC) presentes em
células apresentadoras de antigenos (APCs). Células T podem ser auxiliares ou citotoxicas, €
possuem a funcdo de ativar macréfagos para eliminar o antigeno ou de destruir a célula infectada
por inteiro, respectivamente (Schatzmann e Pereira, 2021; Sanchez-Trincado et al., 2017; Abbas

etal., 2021). As fun¢Oes de cada uma das células descritas estao representadas na figura 2.2.

Imunidade Imunidade mediada
humoral por célula

Microrganismo * # @;
. Microrganismos

Microrganismos |  Microrganismos  intracelulares

extracelulares fagocitados no {p. ex., virus)

macrdfago replicando dentro
da célula infectada

Feapondechms Lincitot ™| Linfecio

Linfécito B T auxiliar T citotéxico

Anticarpo
secretado

Mecani \
.
N &

. Soro Células g Células
Transferido por (anticorpos) (infécitos T) | (linfécitos T)
Bloqueia Ativa Mata células
infecgoes macréfagos infectadas
Fungdes e elimina para matar e elimina
" !microrganismos| | | microrganismos | || reservatérios
extracelulares fagocitados de infecgdo

Figura 2.2: Funcio e linfécito responsavel por cada uma das possiveis respostas do sistema imune adaptativo.
FONTE: Abbas et al. (2021)

2.1.3 Design de Vacinas baseado em Epitopos

A vacina é uma preparagdo bioldgica que estimula a producdo de anticorpos para
induzir uma resposta imune a uma doenca especifica, e a imunizacao que elas fornecem induz as
imunidades humoral e celular, resultando em um decréscimo substancial nas taxas de mortalidade
e de morbidade (taxa de portadores de uma determinada doenca em relacdo a populagdo total) e

na melhoria da expectativa de vida humana (Parvizpour et al., 2020; Zhang et al., 2015).
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Embora existam ha séculos e tenham tido avancgos incriveis nas ultimas décadas, nao
existe uma estratégia Unica para a implementacdo de abordagens para o design de vacinas
(Parvizpour et al., 2020). Ainda assim, e visto que a principal consideracdo no design de vacinas
€ a reducdo do impacto da resposta imune induzida sem reducdo da capacidade de inducao
da resposta imune em si (Zhang et al., 2015), o design de vacinas baseado em epitopos tem
ganhado um grande interesse recentemente por oferecer vdrias vantagens, como a eliminacao de
respostas imunes indesejadas pelo design de construgdes especificas, a geracdo de uma imunidade
prolongada com as respostas imunes requeridas e pela eficiéncia tanto em termos de tempo
quanto de custo (Parvizpour et al., 2020).

Sendo assim, podemos afirmar que o conceito chave das vacinas baseadas em epitopo é
a estimulag@o da resposta imune através do design de moléculas que consigam imitar a estrutura
e funcdo de um verdadeiro epitopo, seja este de células B ou de células T, pois essa interacao
epitopo-linfécitos € a chave da imunidade adaptativa e, além disso, um epitopo é a menor
molécula capaz de elicitar uma resposta imune humoral potente sem que haja efeitos colaterais
perigosos para o corpo humano (Sun et al., 2013; Parvizpour et al., 2020; Galanis et al., 2021).

Métodos cléssicos para a identificacdo de epitopos por imunologistas costumam ser
caros, demandar muito tempo e nem sempre produzem resultados (Lo et al., 2021). Neste
sentido, métodos in silico para a identificacdao e predicdo de epitopos que apresentem boa
acurécia sao de imenso interesse para o desenvolvimento de novas vacinas e de firmacos contra
patégenos virais comuns como o HIV e os virus de hepatite e influenza, uma vez que, com
estes métodos, imunologistas podem focar em estudar apenas os segmentos de proteinas com
alta probabilidade de serem antigénicos, reduzindo a complexidade, o tempo despendido e os
custos dos experimentos (Lo et al., 2021; Bahai et al., 2021). As diferentes etapas envolvidas no

processo de design de vacinas baseadas em epitopos estdo resumidas na figura 2.3.

2.2 BASE COMPUTACIONAL

2.2.1 Aprendizado de Mdquina

Algoritmos de aprendizado de mdquina visam aprender padrdes nos dados de entrada
utilizando métodos estatisticos € matematicos para realizar alguma tarefa para a qual uma solucao
algoritmica convencional seria muito complexa ou até mesmo impossivel de se desenvolver. Eles
sdo classificados de forma geral em dois tipos, supervisionado e nao supervisionado, de acordo
com a presenga ou auséncia de rétulos nos dados de treino.

A classificagdo de epitopos de células B € uma aplicagdo do aprendizado de mdquina
supervisionado, mais especificamente da classificacao bindria. Neste problema, os dados de
entrada sdo sequéncias de aminodcidos classificadas em duas classes, epitopos e ndo epitopos, e
os algoritmos aplicados visam aprender quais sdo as caracteristicas que diferenciam essas duas
classes de forma a poder classificar sequéncias que o modelo de aprendizado de maquina nao

tenha visto antes.
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Figura 2.3: Diagrama das etapas do desenvolvimento de vacinas baseadas em epitopos. Em um primeiro momento,
antigenos candidatos sdo selecionados, podendo ser de origem bacterial, viral ou de células tumorais. Depois,
métodos in silico sao aplicados para encontrar os epitopos de células B (lineares e conformacionais) e de células
T (MHC-I ligantes e MHC-II ligantes). Entdo, para avaliar a interacdo entre os epitopos com melhor score de
predicdo e os sitios de ligacdo mais favordveis, sdo utilizados estudos de dindmica molecular e de docagem molecular.
FONTE: Raoufi et al. (2020)

2.2.2 Ensembles

No aprendizado por ensemble utiliza-se uma combinagdo de algoritmos de aprendizado
de maquina (que nesse contexto sao chamados de modelos base) trabalhando juntos para formar
um modelo mais complexo que, espera-se, tenha uma performance melhor do que a dos modelos

base que o compdem. Ensembles podem incorporar varios modelos que implementam o
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mesmo algoritmo de aprendizado (ensemble homogéneo) ou modelos que utilizam algoritmos de
aprendizado diferentes (ensemble heterogéneo).

A forma de agregar os modelos base utilizados em um ensemble difere de acordo com o
proposito pelo qual se estd utilizando aquela combinagdo. De forma geral, podemos identificar

trés técnicas amplamente usadas no aprendizado por ensemble:

* Bagging: Também conhecida como bootstrap aggregating ¢ comumente usada em
ensembles homogéneos, esta técnica consiste em agregar multiplas versoes de um
modelo preditivo em que cada versdo € treinada de forma independente e utilizando
um subconjunto Unico do dataset de treino. Como cada modelo aprende um nicho dos
dados e a predicao final do ensemble é obtida pela média das predi¢des de cada modelo
base, espera-se que o ensemble treinado com essa técnica possua menos variancia
(variabilidade das predi¢cdes de um modelo ao utilizar por¢des diferentes do dataset de

treino) do que os modelos individuais que o compdem.

* Boosting: A ideia nesta técnica, que comumente € utilizada com ensembles homogéneos,
¢ criar um modelo sequencial em que cada modelo base, com excec¢do do primeiro, tem
como fungdo reduzir os erros do modelo anterior. Isso € feito com a inten¢do de reduzir
o viés (erros nas predi¢des que ocorrem quando o algoritmo aprende padrdes muito
especificos aos dados de treino, os quais ndo generalizam bem para dados reais daquela
classe) que surge quando um tnico modelo base ndo consegue identificar padrdes
relevantes nos dados de treino. Este procedimento ocorre até que todos os dados de
treino sejam aprendidos ou até que o nimero maximo de modelos base permitidos

tenham sido inclusos.

» Stacking: Ou generalizacao empilhada, consiste em utilizar um algoritmo de apren-
dizado de maquina (que nesse contexto geralmente é chamado de meta-modelo) para
aprender qual a melhor forma de combinar os votos de varios modelos base visando
maximizar o poder preditivo de um ensemble. Comumente os ensembles neste caso

costumam ser heterogéneos.

Diferentes esquemas de votos sdo utilizados para gerar uma predi¢ao final em um
modelo de ensemble. Quando trabalha-se com um ensemble heterogéneo em que os modelos base
apresentam performance similar, por exemplo, € possivel utilizar o esquema Voting Ensemble,
no qual duas configuracdes sao permitas. Na configuracio hard voting, cada modelo base tem
como saida um valor bindrio, o voto daquele modelo para a classe predita, e a predi¢ao final
do ensemble é obtida somando os votos de cada modelo e escolhendo a classe que obteve mais
votos. Ja na configuragdo soft voting, cada modelo base informa as probabilidades com as
quais classificaria um exemplo em ambas as classes, e o ensemble tira a média de todas as
probabilidades informadas para informar a classe final, aquela que teve a maior probabilidade

cumulativa.
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2.2.3 Arvores de Deciséo

Ensembles para classificacdo costumam incorporar a ideia de juntar vérios classificadores
fracos, isto é, classificadores que tém resultados ligeiramente melhores que uma classificagdo
aleatdria, para criar um modelo robusto e com bom desempenho. Para isso, um algoritmo muito
usado para compor os classificadores fracos € a drvore de decisao.

Uma arvore no contexto computacional € uma estrutura de dados formada por conjuntos
de elementos que contém uma informacao, os nods, e ligacdes direcionadas entre eles, as arestas.
Dessa forma, uma arvore pode ser vista como um fluxograma, em que o ponto de partida, a raiz
da arvore, € um né a partir do qual qualquer outro pode ser alcancado e a direcao das ligagdes
estabelece uma relacao hierarquica entre todos os nds da arvore. Se um né possui ligacoes de
saida (comumente referidos como "filhos"), ele recebe o nome de né interno. Caso contrario, se
um né possui apenas arestas de entrada e nenhuma de saida, ele recebe o nome de folha ou né
terminal.

Em uma 4rvore de decisdo para classificacdo, os nds internos representam regras de
decisdo e as folhas representam uma classificagdo. A ideia bésica € iniciar da raiz e, a cada nivel,
decidir para qual filho ir com base na regra de decisdo presente naquele nivel. Ao chegar em uma
folha, basta olhar o valor presente nela para determinar a classificag@o final. Um exemplo de uma
arvore de decisdo estd presente na 2.4. Em termos técnicos, dado um dataset de treino € um
conjunto de atributos que descrevem cada exemplo, uma arvore de decisdo pode ser expressada
como uma particao recursiva do espago de instancias (o dominio dos atributos utilizados). No
caso de uma arvore de decisdo bindria, cada n6 interno divide o espaco de instancias em dois
subespacos de acordo com uma funcao discreta aplicada nos valores de um dos atributos do vetor
de caracteristica, e cada folha € associada a uma classe (Rokach e Maimon, 2005).

O algoritmo se inicia com a criacdo da raiz. Para isso, observa-se o conjunto de
caracteristicas que descrevem os dados de treino. Para cada caracteristica, calcula-se o valor de
corte, isto €, o valor daquela caracteristica que melhor separa os dados. Para isso, uma série de
critérios podem ser usados, com um deles sendo a impureza de Gini. Ela é calculada da seguinte

forma:

N
Gini=1- ) u? 2.1
i

Em que N é o nimero de observagdes no dataset de treino e y; € a probabilidade
da observacgdo i ser incorretamente classificada usando certo valor de corte para uma dada
caracteristica (Baby et al., 2021). O indice de Gini varia entre 0 e 1, com 0 significando que todas
as observacoes divididas por um valor de corte pertencem a mesma classe e estdo corretamente
classificados (uma divisdo pura) e 1 significa que nenhuma observacao foi corretamente

classificada utilizando aquele valor de corte.
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Decision Tree Example

Root node Is it alive?

No /\ Yes

Does it fly?

No /\ Yes

Does it have
a trunk?

No /\ Yes
Alive Yes (
Fly No <
Trunk No " \

[ C;lf\ nndc

Alive Yes
Fly=No
Trunk Yes

Figura 2.4: Exemplo de regras aprendidas por uma arvore de decisdo. Nos nés folhas, estd demonstrado o caminho
percorrido para chegar até aquele n6. FONTE: Kovenko (2020)

Selecionado um valor de corte, cria-se a raiz da arvore e retira-se a caracteristica usada
para gerar esse no do vetor de caracteristicas a ser analisado no préximo passo. Nesse momento,
como o algoritmo € recursivo, inicia-se o processo de novo.

O algoritmo continua dessa forma gerando nds internos e consequentemente splits nos
dados, até que um dos critérios de parada sejam encontrados. Isto €, a drvore continua a crescer
até que: nao haja mais caracteristicas para gerar um novo split; até que uma folha gerada possua
indice de gini igual a 0, ou até que a profundidade da 4rvore exceda algum valor arbitrario
delimitado por pardmetros do algoritmo.

Arvores de decisdo sdo simples de implementar, nio requerem tempos longos de treino
nem etapas complexas de preprocessamento dos dados (Sanchez-Trincado et al., 2008). Além
disso, o modelo final obtido € intuitivo de se entender e fornece insights sobre a hierarquia
de importancia das caracteristicas utilizadas para descrever os dados. Dentre problemas deste
método, podemos citar o fato de que, caso permita-se que as drvores possuam muitos nds internos
(em outros palavras, caso permita-se a criacdo de modelos complexos), pode acontecer de o
modelo final apresentar bons resultados porque ele aprendeu padrdes muito especificos aos dados
de treino, e que nao generalizam bem para dados inéditos, problema que recebe o nome de
overfitting.

Este comportamento, no entanto, pode ser controlado em métodos de ensemble impondo
a limitag@o de que cada arvore utilizada s6 possa crescer até certo ponto. Dessa forma, limitando
que cada drvore terd baixa complexidade e, consequentemente, menor poder preditivo, e utilizando

vérias drvores pode-se obter um modelo robusto através do principio da sabedoria de multidoes,
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que prega que um grupo suficientemente grande de modelos com menor performance de predi¢ao

agindo em conjunto ird superar os resultados de um tnico modelo de alta complexidade.

2.2.4 AdaBoost

O Adaptive Boosting é um algoritmo criado em 1995 por Yoav Freund e Robert Schapire
que, cujo nome sugere, utiliza a técnica de boosting para criar um classificador forte através da
combinagdo iterativa de vdrios classificadores fracos (tipicamente drvores de decisdo com um
unico nivel, também chamadas de decision stumps) treinados em subconjuntos dos dados de
treino, em que a probabilidade de uma observacdo ser amostrada para compor um subconjunto
¢ determinada por um peso atribuido a cada observagdo e atualizado de forma a tornar mais
provavel que observagoes dificeis de aprender sejam amostradas. De acordo com seus resultados
individuais cada classificador recebe um poder de voto, de forma que ao final do treino uma
predi¢do € feita baseada na agregacao dos votos de cada classificador fraco levando em conta o
poder de voto destes (Freund e Schapire, 1997).

Considerando um dataset com N observacoes, o algoritmo inicia com um vetor de pesos
iguais para cada observagdao. Como a soma dos valores do vetor de pesos sempre serd 1, o peso
de uma observacao determina sua relevancia no dataset de treino, sendo que quanto maior for o
peso, maior serd a probabilidade de aquela observacao ser amostrada. Inicialmente, todos os

pesos tem 0 mesmo valor w:

w;=1/N € [0,1] 2.2)

Entdo, o algoritmo ird repetir os proximos passos M vezes, em que M € o ntimero total
de classificadores permitidos no modelo. Inicialmente, um subconjunto dos dados € amostrado de
forma aleatéria com respeito ao peso associado a cada observacao. Inicializa-se um classificador
G, que € treinado neste subconjunto, e calcula-se o erro Err,, dividindo o total de classificacoes
erradas pelo tamanho do subconjunto de treino. Em seguida, calcula-se a influéncia o do
classificador utilizando a equagdo 2.3

@y, =vin M 2.3)
Erry,

O valor de a determina o poder de voto que o classificador G,, terd na predicdo final do
Adaboost. Se um classificador apresenta poucos erros, seu valor de « serd um valor relativamente
grande e positivo. Analogamente, se o classificador acerta tanto quanto uma classificacao
aleatdria (se seu Err,, =0.5), o valor de a € zero e se o classificador apresenta muitos erros, seu
« serd um valor relativamente grande e negativo. O parametro v refere-se a taxa de aprendizado
do algoritmo, usado para se ter um controle mais fino da contribui¢ao de cada classificador.

Ap6s o célculo da influéncia, os pesos de cada observagao no dataset de treino sao

atualizados de acordo com a equacio 2.4:
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e~ se aobservacdo i foi corretamente classificada
Wi =W;_1 * (24)
o e .
e se a observacao i foi incorretamente classificada

Em que i € o indice do peso w; no vetor de pesos, e e € o nimero de Euler elevado a mais
oumenos . O mais oumenos da equagao se refere a se a observacao i foi corretamente classificada
ou nao pelo classificador G,,. Dessa forma, caso tenha sido incorretamente classificada, uma
observacdo tem seu peso w aumentado, com o efeito de que observacdes dificeis de serem
aprendidas pelos classificadores j4 adicionados a0 modelo tenham maior probabilidade de serem
amostradas pelo classificador adicionado na préxima iteracdo e consequentemente o modelo final
tenha maior probabilidade de aprendé-las (Schapire, 2013).

Esse procedimento € repetido M vezes ou até que todas as observagdes tenham sido
classificadas corretamente. Ao final do processo, uma nova observacdao x pode ser predita

computando a hipétese H(x) de acordo com a equagao 2.5:

M
H(x) = sign( )| aiGy(x)) (2.5)
i=1

Em que H(x) € a classe predita e sign é a fungdo sinal aplicada ao somatdrio da predi¢io

de cada classificador para a observagao x multiplicada pela influéncia de cada classificador.

2.2.5 Gradient Boosting Classifier

Em 1997, Leo Breiman reinterpretou o algoritmo Adaboost através de uma andlise
estatistica, em que ele percebeu que a técnica de boosting pode ser generalizada como um
problema de otimizag¢do cujo objetivo é minimizar o erro do modelo através da adi¢cao de
classificadores fracos de uma maneira parecida com o procedimento de gradiente descendente
(Breiman, 1998). Utilizando-se dessa intui¢ao, Friedman (2001) desenvolveu o primeiro modelo
de gradient boosting, inicialmente apenas para o problema de regressdo. Desde entdo, o modelo
foi iterado por inumeros pesquisadores de forma a tornd-lo aplicdvel a diferentes problemas na
area de aprendizado de maquina.

Sendo assim, podemos pensar no gradient boosting classifier como uma extensao do
modelo AdaBoost, em que o adaptive boosting € combinado com minimizagdo de pesos para
criar um modelo mais robusto. Para isso, o gradient boosting utiliza trés elementos: uma fungao
de perda derivével, que tem como propdsito estimar quao bom o modelo € na tarefa que ele se
propoe a resolver; classificadores fracos, que comumente sao drvores de decisdo, e um modelo
aditivo em que os classificadores fracos sdo adicionados um por vez, com seus hiper parametros
configurados de forma a garantir que ap6s a adi¢ao de um classificador o modelo final se aproxima

do gradiente descendente da fun¢do de perda.
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O algoritmo de gradient boosting recebe um dataset de tamanho N e uma funcao de

perda. Neste trabalho utilizou-se a fun¢ao log loss, cuja equacdo é:

L =—(y;-log(odds) +1log(1 - p)) (2.6)

Em que L € a funcido log loss, y; € o rétulo de cada observacao, p € a probabilidade com
a qual aquela observagao é predita como pertencente a classe positiva e log(odds) é o logaritmo
da probabilidade da observagdo i pertencer a classe positiva. Entdo, o algoritmo comeca com a

constru¢do do modelo base, que € obtido pela equacgdo 2.7

N
Fo(x) = argmin )  L(y;.7) @.7)
LA

Em que y; € o rétulo verdadeiro da observagao i e y € o valor de log(odds). Ou seja,
neste passo € necessario encontrar o valor de y que minimiza a soma do valor da funcao de
perda para cada observacao nos dados de treino. Isto € feito diferenciando a funcdo de perda e
solucionando para % = 0. O valor encontrado para y apds esse passo serd a primeira folha da
arvore de decisdo do modelo final do gradient boosting classifier.

Em seguida, o algoritmo repete os proximos passos M vezes, em que M é o nimero
total de drvores que permite-se que o algoritmo adicione ao modelo.

Primeiro, calcula-se o pseudo residuo r;, de cada observacdao. O pseudo residuo
representa a diferenca entre o rétulo observado e o valor predito para aquela observagdo. A

equacgao para esse passo €:

IL(yi, F(xi))
m = | 28)
OF (x;) F(x)=Fp1(x)

Em que calcula-se o pseudo residuo r;;, através da derivacao da funcao de perda com
respeito a predi¢do anterior F,,,_; multiplicada por —1. Intuitivamente, o valor do pseudo residuo
€ obtido observando o rétulo de uma observagao e subtraindo o valor predito pelo tltima arvore
do modelo até entdo.

Em seguida, uma 4rvore de regressao &y, € treinada utilizando o vetor de caracteristicas
de cada observagdo para predizer os valores dos residuos, criando regides terminais R, para
cada folha na nova arvore. Como o nimero de nds na arvore € limitado por parametros do
algoritmo, € possivel que uma regido terminal contenha mais de um residuo. Entdo, para cada

folha, calcula-se de j = 1 até j:

¥jm = arg min Z L(yi, Fu-1(x;) +7y) (2.9)

Y X,‘Eij
Em que o objetivo € encontrar o valor de ¥, que minimiza a fun¢do de perda em cada

folha da arvore. O somatdrio na equagdo € necessdrio pois € preciso agregar a perda de todos os

X; que possam pertencer em uma regido terminal R ,,.
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Finalmente, € necessario atualizar o modelo final. Esta atualizacdo é feita segundo a

equacao 2.10.

Jm
Fn(x) = 1 (X) 49 " ¥ jm 1 (x € Rj) (2.10)

J=1
Em que y;,1(x € Rj,) significa que utiliza-se o valor y,,, se x estd em uma regido
terminal R;,,. Dado que regides terminais sdo exclusivas, todo x estd presente em apenas uma
regido terminal. Este valor € multiplicado por v, que representa a taxa de aprendizado (learning
rate), um parametro do modelo que pode assumir qualquer valor entre O e 1, e cujo propésito é
controlar o grau de contribuicao que cada nova predi¢do vy terd na predicao final F,,,. Finalmente,
o valor € adicionado a predi¢@o anterior (Fy,—1) para que seja realizada a predigéo final F, do

modelo (Junior, 2020).

2.2.6 Extra Trees Classifier

Este algoritmo, que também € conhecido como Extremely Randomized Trees, foi
proposto por Geurts et al. (2006) para os problemas de classificacao e regressao. Neste método,
um ensemble de vdrias drvores de decisdo € treinado com todo o dataset de treino, porém cada
arvore recebe apenas um subconjunto aleatdrio das caracteristicas usadas para descrever os dados,
e o valor de corte para cada caracteristica € escolhido também de forma aleatéria. Ao final do
modelo, uma predi¢do € realizada agregando as predicdes de cada drvore e selecionando a classe
que possui mais votos, esquema que recebe o nome de votacao por maioria.

Para utilizar este método, trés parametros sdo de extrema importancia: o nimero M de
arvores a serem criadas pelo modelo; o niimero K de atributos a serem escolhidos aleatoriamente
€ Nmin, 0 NUmMero minimo de amostras necessdrias para que seja realizado o split de um né da
arvore.

Definidos esses parametros, o algoritmo gera M drvores que serdo treinadas com todos
os dados de treino, e cada drvore recebe um subconjunto aleatério de tamanho K do vetor de
caracteristicas que descreve os dados.

A construgdo de cada arvore, entdo, procede da seguinte maneira: a cada n6 adicionado
na drvore é computado um valor aleatdrio de corte para cada caracteristica do subconjunto que a
arvore recebeu. Para decidir qual caracteristica serd usada para aquele n6, o algoritmo avalia cada
caracteristica de acordo com um critério matemadtico definido como detalhe de implementacao.
Neste trabalho utilizou-se a impureza de Gini.

Esse procedimento € repetido até que o nimero de observacdes em uma folha seja
menor ou igual que o valor definido pelo parametro niimero minimo de amostras em uma folha
do modelo ou até que o limite de niveis da arvore seja alcangado, caso este limite tenha sido
definido.
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O Extra Trees possui vdrias similaridades com o algoritmo Random Forest, outro
ensemble baseado em arvores de decisao muito utilizado na drea de aprendizado de méaquina.
Comparando os dois, espera-se que o modelo gerado pelo Extra Trees tenha menos viés, ja que
em todo no utiliza-se todo o dataset de treino em vez de subconjuntos dos dados como acontece
no Random Forest, e que a utilizagao de valores de corte aleatérios para cada caracteristica
aumente a variancia do modelo, gerando arvores menos correlacionadas e consequentemente

tornando o modelo mais robusto (Geurts et al., 2006; Désir et al., 2021).

2.2.7 Validagdo Cruzada

Idealmente, algoritmos de aprendizado de mdquina devem ser treinados em um conjunto
de dados de treino e avaliados em um conjunto de dados separado, que recebe o nome de conjunto
de validacdo, de forma que se possa avaliar o resultado do modelo com dados que ele nao
tenha tido a chance de aprender ainda. No entanto, isto nem sempre € possivel, pois em muitos
problemas no aprendizado de maquina ndo se possui dados o suficiente para compor dois datasets
independentes.

Uma forma de lidar com essa limitacdo € utilizando a validag¢do cruzada por K folds,
que estd exemplificada na figura . Esse método consiste em repartir os dados de treino em K
particdes (folds) de mesmo tamanho de forma aleatoria, sendo que o valor de K € decidido como
detalhe de implementacdo. Entdo, para cada particdo: treina-se o modelo nos outros K — 1 folds
e utiliza-se a particdo K; como conjunto de validacdo, guardando os valores obtidos pelo modelo
naquela rodada. Ao final das K iteragdes, o desempenho final do modelo € obtido pela média dos
desempenhos em cada parti¢do usada para validagao.

Como as parti¢cdes no K fold sao geradas apenas uma vez, nenhuma observacao aparece
em mais de uma parti¢do. Portanto, cada amostra no dataset de treino recebe a oportunidade de
aparecer no conjunto de validacdo uma tnica vez e de ser treinada pelo modelo K — 1 vezes.

A escolha do valor de K ndo segue nenhuma regra, ficando a critério de implementacao.
Quanto maior o valor de K, espera-se que menor seja o viés do modelo, porém corre-se o risco
de o modelo apresentar alta variincia e tempo de treinamento exorbitantes caso escolha-se um
valor muito grande (James et al., 2013). Valores como K = 5 ou K = 10 s@o comumente vistos
na literatura, pois em testes empiricos verificou-se que esses valores geram resultados bons e que
tendem a nao sofrer de alto viés nem de alta variancia (Kuhn e Johnson, 2013). Neste trabalho,

adotou-se o valor de K = 5 em todos os modelos avaliados.
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Figura 2.5: Representagdo visual da técnica K fold com 5 folds. A cada iteragdo, uma das parti¢des ¢ utilizada para
validagdo enquanto as outras sdo usadas para treino. FONTE: Vasconcellos (2019)
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 DATASETS

Dois datasets foram utilizados para este trabalho, ambos com sequéncias de aminoédcidos
classificadas em duas classes: epitopo e nao epitopo, sendo assim datasets bindrios. Os detalhes
de cada um estdo presentes na figura 3.1. A escolha por utilizar mais de um dataset decorreu do
interesse de entender melhor o comportamento dos ensembles em diferentes situacoes.

O dataset viral, construido por Bahai et al. 2021, € composto por 4432 sequéncias
positivas e 8460 sequéncias negativas. O tamanho de todas as sequéncias varia entre 6 a 46
aminodcidos. Para o desenvolvimento deste trabalho, necessitou-se remover da classe positiva
um peptideo que continha os caracteres "X"e "Z"em sua sequéncia. Esses caracteres indicam
respectivamente que dois aminodcidos podem assumir aquela posi¢ao e que o aminodcido daquela
posicdo ainda nao foi identificado. Como ambos sdo incompativeis com a biblioteca PyPro
utilizada, pois esta ndo permite aplicar as técnicas de extracdo de caracteristicas nesses casos, 0
dataset final possui um total de 12891 sequéncias.

O segundo dataset utilizado foi o DeepVacPred, disponibilizado por Yang et al. 2021 no
artigo “An in silico deep learning approach to multi-epitope vaccine design: a SARS-Cov-2 case
study". Este dataset € balanceado, possuindo 4925 sequéncias em cada classe. Além disso, todas
as sequéncias possuem exatamente 10 aminodcidos. Pelo mesmo motivo que no dataset Viral,
necessitou-se remover duas sequéncias da classe positiva e trés da classe negativa, portanto o

ndmero final de peptideos neste dataset € de 9845.

Classe Classe Tamanho

Tamanho da Sequéncia Negativa Positiva Dataset
ariado (6 a 46 aminodcidos) 8.480 4431 12891

0 aminoacidos 4.923 4.922 9.845

Dataset
Viral

DeepVacPred

Figura 3.1: Detalhes sobre os datasets utilizados no trabalho. FONTE: Schatzmann e Pereira (2021).

3.2 AMBIENTE DE TESTE E BIBLIOTECAS

Para a execucdo dos testes, utilizou-se a servidora orval do Departamento de Informatica
da UFPR, a qual dispde de um processador Intel(R) Xeon(R) E5620 2.40GHz e 72GB de memdria
RAM. O cédigo foi desenvolvido completamente em Python na versdo 3.8.10. Optou-se por essa
linguagem pela facilidade de uso e pela disponibilidade de bibliotecas relacionadas.

Os datasets foram manipulados utilizando a biblioteca Pandas (pandas development team,
2020). Para o cdlculo da extracdo das caracteristicas foram utilizados trechos da implementagdo

de Schatzmann e Pereira (2021) e o médulo PyPro da biblioteca PyDPI, o qual disponibiliza
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ferramentas para computar caracteristicas estruturais e fisico-quimicas de peptideos a partir de
sequéncias de aminodcidos (Cao et al., 2013). Para o treino e validacdo dos ensembles, utilizou-se
a biblioteca Scikit-learn 1.0.1 (Pedregosa et al., 2011), a qual implementa os algoritmos utilizados

e a funcdo GridSearchCV, utilizada para fazer a busca por hiper parametros de cada modelo.

3.3 CARACTERISTICAS UTILIZADAS PARA REPRESENTAR OS AMINOACIDOS

Todas as caracteristicas utilizadas nesse trabalho foram obtidas utilizando o pacote
PyPro, com excegdo das caracteristicas AAP e AAT, as quais foram extraidas utilizando o cédigo
fornecido por Schatzmann e Pereira (2021). Em ambos os datasets, o vetor de caracteristica final
usado para representar cada peptideo € obtido pela concatenacio das caracteristicas apresentadas

nesta secao.

3.3.1 Composicao de aminodcidos

A composi¢ao de aminodcidos € composta por um vetor de 20 posi¢des, uma para cada

aminodacido, e calculado utilizando a férmula 3.1:

AAC(P) = (f1, f2. f3,- - - f20) 3.1

_ Rig - A P L
Em que f; = 3 € a porcentagem da composi¢ao da sequéncia que € do tipo do aminodcido
indexado por i, R; é a quantidade de aminodcidos do tipo i que aparecem na sequénciae N é o

tamanho do peptideo.

3.3.2 Escala de antigenicidade em pares

A escala de antigenicidade em pares (AAP) mede a frequéncia com a qual um par de
aminodcidos ocorre em cada classe no dataset usado para treinamento do modelo (Chen et al.,
2012). Ela € calculada em duas etapas: primeiramente gera-se um diciondrio de escala de
antigenicidade para todos os pares possiveis de aminodcidos (totalizando 400 combinagdes), em

que o valor de cada chave € calculado da seguinte forma:

ffaap;
fraap;

Sendo que i é o par de aminodcidos, f*aap; é a frequéncia de ocorréncia daquele par

Raap; = log (3.2)

na classe positiva e f~aap; € a frequéncia de ocorréncia da classe negativa. Ao final do cdlculo

de todos os pares, os valores sao normalizados com a seguinte férmula 3.3:

Raap; — min Raap
2 %

-1 33
max Raap — min Raap 3-3)

Finalmente, o valor final da escala € obtido calculando a média aritmética dos 400

possiveis valores para cada peptideo, como pode ser visto na férmula 3.4:
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Z’l’_] Raap;
n—1

AAP = (3.4)

Na qual n € o tamanho do peptideo e i é cada um dos possiveis pares de aminodcidos.
Ao final desse célculo, o valor final representa a relacdo dos aminodcidos em pares em cada um

dos peptideos.

3.3.3 Escala de antigenicidade em trio

A escala de antigenicidade em trios (AAT) € calculada de maneira muito semelhante
a caracteristica AAP, porém considerando trios em vez de pares de aminoécidos, elevando o
espaco amostral de possibilidades para 8000 possiveis combinagdes (Yao et al., 2012).

As etapas de geracdo do diciondrio e de normalizacdo ocorrem de forma idéntica ao
AAP, apenas considerando os trios de aminodcidos em vez dos pares. Similarmente, o célculo
para obter o valor final dessa caracteristica difere levemente do cdlculo da AAP, sendo feito de

acordo com a férmula 3.5:

2'1’_2 Raap;
n—2

Na qual itera-se até n — 2 pois € onde encontramos a ultima tripla do peptideo. Este

AAT = (3.5)

célculo € feito para cada peptideo, e ao final desse processo a caracteristica AAT representa a

escala de antigenicidade de cada tripla de amino4cidos de cada peptideo.

3.3.4 Composition Transition Distribution

O conceito de composition transition distribution (CTD) foi utilizado com sucesso
em vdrios problemas de classificacdo baseados em sequéncias de aminoacidos (Manavalan
et al., 2018). Essa caracteristica consiste em descritores de 7 propriedades dos aminoacidos:
hidrofobicidade, volume normalizado de Van der Waals, polaridade, polarizabilidade, carga,
estrutura secunddria e acessibilidade do solvente (Wang et al., 2017). De acordo com essas
propriedades, os 20 aminodcidos sdo divididos em trés grupos: polar, neutro e hidrofébico.
Cada aminoécido é codificado por um indice de acordo com o grupo ao qual ele pertence.
Finalmente, cada sequéncia de amino4cidos € transformada em um vetor numérico para o célculo
das propriedades CTD.

A Composi¢ao (C) consiste no nimero de aminodcidos de cada um dos grupos dividido
pelo nimero total de aminodcidos de um peptideo. A Transicao (T) € a frequéncia em porcentagem
com a qual aminoécidos de um grupo s@o seguidos por um aminodcido de outro grupo na sequéncia
do peptideo avaliado. A Distribui¢do (D) consiste de cinco valores para cada um dos grupos,
medindo o comprimento da sequéncia do peptideo com a qual o primeiro, 25%, 50%, 75% e

100% dos aminodcidos de cada grupo estdo localizados, respectivamente. Para cada uma das
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7 propriedades, o CTD calcula 21 caracteristicas, e portanto o tamanho final do vetor dessa

caracteristica possui 147 posi¢des (Dubchak et al., 1995).

3.4 METODOLOGIA

3.4.1 Busca por hiper parametros de cada modelo

Para o desenvolvimento do trabalho, foram utilizadas as implementacdes AdaBoost-
Classifier, GradientBoostingClassifier e ExtraTreesClassifier da biblioteca Scikit-learn. No
caso do método gradient boosting, utilizou-se também a implementacdo XGBClassifier (Chen e
Guestrin, 2016) para comparar a performance com o modelo clédssico. O treinamento de cada
modelo individual foi realizado utilizando o método GridSearchCv, também do Scikit-learn.
Esse método tem como objetivo gerar uma grade com todas as combinacdes de valores de hiper
parametros investigados, treinar o modelo com cada combinacao utilizando validacao cruzada
e retornar o conjunto de hiper parametros que maximiza a métrica de avaliacdo definida pelo
parametro scoring do GridSearchCV. Para todos os testes, utilizou-se 5 folds de validagcdo. Os

valores investigados de cada hiper parametro podem ser vistos na tabela 3.1.

3.4.2 Métricas de Avaliagcao

Visto que este trabalho lida com a classificagdo de epitopos, considerou-se para os
testes que os epitopos preditos de forma correta compdem o conjunto de verdadeiros positivos
(TP, do inglés true positive), os peptideos ndo-epitdpicos corretamente preditos compdem 0s
verdadeiros negativos (TN, do ingl€s true negative), e os epitopos erroneamente classificados e
peptideos incorretamente preditos como epitopos formam os conjuntos de falso negativo (FN) e
falso positivo (FP), respectivamente.

Para avaliacdo de cada modelo utilizaram-se métricas de avaliagdo comuns para
problemas de classificagao (Bahai et al., 2021), sendo estas: acurdcia, precisao, recall, F1 Score,
coeficiente de correlacdo de Matthews (MCC) e drea sob a curva caracteristica de operacao do
receptor (ROCyyc). A escolha por esse conjunto de métricas se deu pelo interesse em analisar o
comportamento de cada modelo sob diferentes perspectivas. Em tltima instancia, definiu-se
que o melhor modelo retornado pelo GridSearchCV seria aquele que maximizasse o valor de
MCC, isso pois durante a revisdo de literatura, pode-se ver que esta € melhor métrica para medir
o desempenho de classificadores bindrios, sendo especialmente preferida em problemas com
dados desbalanceados, como frequentemente € o caso em problemas de classificacdao baseados
em peptideo (Galanis et al., 2021; Manavalan et al., 2018; Bahai et al., 2021; Raschka, 2014). A

férmula para o célculo dessa caracteristica é:

_ TP xTN — FPx FN
V(TP +FP)(TP+FN)(IN + FP)(TN + FN)

MccC (3.6)
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Tabela 3.1: Hiper pardmetros otimizados pelo GridSearchCV

Modelo

Parametros

Valores Investigados

Adaboost

Numero de estimadores

Algoritmo
Taxa de aprendizado

5, 10, 25, 50, 100, 200, 300,
400, 500, 750, 1000
"SAMME’, ’'SAMME.R’
1,0.5,0.25, 0.1, 0.05, 0.01

Gradient Boos-
ting

Numero de estimadores

Numero maximo de features considerada por
split

Taxa de aprendizado

Profundidade Mé4xima da Arvore

5, 10, 25, 50, 100, 200, 300,
400, 500, 750, 1000
"sqrt", None

1,0.5,0.25, 0.1, 0.05, 0.01
3,5,8,16

XGBoost Numero de estimadores 5, 10, 25, 50, 100, 200, 300,
400, 500, 750, 1000
Taxa de aprendizado 1, 0.5, 0.25, 0.1, 0.05, 0.01
Profundidade Méxima da Arvore 3,5,8,16
Peso minimo do né filho 1,3,5
Subamostra 0.6,0.7, 0.8, 0.9
Subamostra de colunas por drvore 0.6,0.7,0.8,0.9
Gama 0.0, 0.01, 0.05, 0.1, 0.25, 0.5,
1
Regularizacao L1 0, 0.01, 0.05, 0.1, 0.25, 0.5, 1
ExtraTrees Numero de estimadores 5, 10, 25, 50, 100, 200, 300,

Numero maximo de features considerada por
split

Numero minimo de amostras necessarias para
dividir um né interno

Profundidade M4xima da Arvore

400, 500, 750, 1000
"sqrt", "log2", None

2,8,16,32,64, 128

2,8,16,32
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Diferente de todas as outras métricas, o valor do MCC esta definido no intervalo
[—1,+1], em que o valor mdximo representa que o modelo acertou todas as predi¢des, enquanto
que o valor minimo significa que nenhuma predi¢ao foi correta. Caso o MCC seja 0, interpreta-se
que a predicdo do modelo € equivalente a uma predicao aleatéria (Galanis et al., 2021).

Como o GridSearchCV foi utilizado com validacdo cruzada de 5 folds, o score final em

cada métrica para cada modelo € obtido pelo calculo da média dos valores de cada métrica em

cada um dos folds.
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4 RESULTADOS

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos na etapa de otimizagao de hiper
parametros para ambos os datasets. Os valores para cada algoritmo representam o score obtido
pela melhor combinacao para cada algoritmo. No caso de empate, considerou-se que o melhor
modelo € aquele que apresenta o menor tempo de treino.

Para cada dataset sdo apresentados os valores investigados por pardmetro e 0 comporta-
mento de cada parametro com respeito ao score na métrica MCC. Ao final de cada subsecdo sdo

apresentados os valores de todas as métricas utilizadas para cada um dos métodos.

4.1 DATASET VIRAL

O dataset Viral de Bahai et al. (2021) foi o principal objeto de estudo neste trabalho, uma
vez que por ser desbalanceado e com sequéncias de tamanho varidvel, ele € mais representativo

dos tipos de dados que se lida no problema de classificacdo de epitopos.

4.1.1 Adaboost

Para este método, foram investigados os parametros nimero de estimadores
(n_estimators), algoritmo (algorithm) e taxa de aprendizado (learning_rate). O nimero de
estimadores consiste no nimero total de arvores de decisao que € permitido ser adicionado ao
modelo. Valores maiores permitem que o modelo aprenda padrdes profundos nos dados, porém
também podem levar ao overfitting. O parametro algoritmo determina o algoritmo que sera
utilizado para determinar o poder de voto de cada arvore na formula 2.3. No esquema SAMME,
cada classificador fraco utiliza um valor de « diferente, enquanto o esquema SAMME.R atribui
um peso igual para todos os classificadores e trabalha com a probabilidade de uma observagao
pertencer a cada classe, em vez de cada classificador fraco fazer uma predicao bindria. De acordo
com a documentacio, "o algoritmo SAMME.R costuma convergir mais rdpido do que o SAMME,
alcancando um valor menor de erro de teste em menos iteracoes de boosting" (Pedregosa et al.,
2011). Por fim, o parametro taxa de aprendizado se refere ao valor de v em 2.3. No total, 132
combinacdes foram testadas. Os resultados em termos de MCC da variagao de cada parametro

podem ser vistos na figura 4.1.
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MCC por parametro
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Figura 4.1: Score de MCC obtido com a variacdo de cada parametro investigado no algoritmo Adaboost para o
dataset viral. Os pontos representam a média do valor nos 5 folds, enquanto as linhas verticais representam a
variancia do MCC obtida dentre os 5 folds. FONTE: O autor (2022).

Para a geracdo de cada grafico, fixaram-se o valor de todos os pardmetros no valor
6timo encontrado e observou-se o resultado da variacdo apenas de um parametro por vez. Como
pode-se ver, os resultados corroboram a afirmacdo dos autores da biblioteca, pois o algoritmo
SAMME.R apresentou resultados melhores do que o SAMME. O melhor valor de nimero de
arvores encontrado foi de 400 estimadores, a partir do qual a adicdo de novos classificadores
piora os resultados. A taxa de aprendizado apresenta melhoria entre 0.01 e 0.05, este que foi o
valor 6timo encontrado, e assim como no nimero de estimadores, ao passar esse valor o modelo

apresenta resultados piores.

4.1.2 Gradient Boosting

Para o modelo cldssico doGradientBoostingClassifier, consideraram-se os parametros
nimero de estimadores, nimero mdximo de caracteristicas (max_features) a serem consideradas
a cada split (max_features), a taxa de aprendizado e a profundidade mdxima permitida para cada
arvore de classificacdo (max_depth). Com o parametro max_features pode-se controlar o tempo
de aprendizado do modelo, reduzindo o nimero de caracteristicas a serem consideradas por split,
embora isso possa reduzir a acurdcia do modelo em certos casos. Com o parametro max_depth,
controla-se diretamente a complexidade do modelo, uma vez que se forem permitidas arvores
com profundidades grandes, cada classificador fraco se torna mais capaz de aprender padroes
sutis nos dados, porém corre-se o risco de overfitting, além de aumentar em muito o tempo de
treinamento do modelo. No total, foram testadas 528 combinacdes de parametros. Os resultados
estdo presentes na figura 4.2.

O mesmo comportamento visto no Adaboost pode ser visto também nesse modelo para
os parametros learning_rate e n_estimators, com ambos apresentando queda de performance
apos os valores 6timos, 0.1 e 50, respectivamente. A melhor profundidade méxima foi obtida
com o valor default de 3 niveis, com o pior resultado sendo obtido quando a profundidade foi a
maior permitida, 16. Quanto ao nimero maximo de caracteristicas, verifica-se que permitir que

todas as caracteristicas sejam avaliadas em todo split prové os melhores resultados.
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MCC por parametro
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Figura 4.2: Score de MCC obtido com a variacdo de cada pardmetro investigado no algoritmo GradientBoosting-
Classifier para o dataset viral. FONTE: O autor (2022).

4.1.3 XGBClassifier

O eXtreme Gradient Boosting ¢ uma implementagdo otimizada e distribuida do algoritmo
de Gradient Boosting, feita para facilitar o treinamento deste algoritmo, que tende a ter
tempos longos de treino. Os parametros que essa implementagdo fornece para customizar
o comportamento do algoritmo sdo vdrios, e portanto necessitou-se fazer os testes em duas
rodadas. Na primeira, investigaram-se os parametros nimero de estimadores, taxa de aprendizado,
profundidade méxima e peso minimo do no filho . O peso minimo do né filho se refere a soma
minima de peso de instancia necessdrio para se criar um né em um split, e pode ser interpretado
como o nimero minimo de amostras necessdrias para que seja considerado um novo split. Os
resultados da primeira rodada estdo na figura 4.3. No total, considerou-se 792 combinagdes para

essa rodada.

MCC por parametro
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0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 25 50 75 100 125 15.0 1 2 3 4 5 0 200 400 600 800 1000
LEARNING_RATE MAX_DEPTH MIN_CHILD_WEIGHT N_ESTIMATORS

Figura 4.3: Score de MCC obtido na primeira rodada de variacdo de cada parametro investigado no algoritmo
XGBClassifier para o dataset viral. FONTE: O autor (2022).

A taxa de aprendizado 6tima para o XGBClassifier neste dataset foi de 0.01, com o
resultado piorando toda vez que esse valor foi aumentado. A melhor profundidade méxima foi
de 3 niveis, e o melhor valor para o min_child_weight foi de 5, embora para esse pardmetro
verificou-se que os valores investigados apresentaram resultados muito similares. Por fim, o

ndmero 6timo de estimadores foi de 500, a partir do qual os resultados pioraram levemente.
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Na segunda rodada os valores 6timos encontrados na primeira foram configurados e
variou-se um novo conjunto de parametros, que sdo: a razao de subamostragem das colunas por
arvore (colsample_bytree), o valor de gama (gamma), o fator de regularizacdo «a (reg_alpha) e
a subamostragem (subsample). Colunas no parametro col_sample_bytree se refere as colunas
do vetor de caracteristica, pois esse parametro € usado para limitar o nimero de caracteristicas
investigadas a cada split. Gama representa o valor minimo de reducdo da perda necessaria
para que se considere um novo split em uma folha da arvore, e quanto maior seu valor mais
conservador serd o classificador. O parametro reg_alpha € o fator de regularizacao L1 aplicado
nos pesos das folhas, e similarmente ao pardmetro gamma, quanto maior o valor de reg_alpha,
mais conservador € o algoritmo. Por fim, o parametro subamostragem controla a quantidade
do dataset de treino que € amostrada a cada iteracao do processo de boosting. No total, foram

testadas 784 novas combinagdes nesta rodada, cujos resultados podem ser vistos na figura 4.4.

MCC por parametro

mm——— O p 1 PPe-—9—— === Py P b P

MCC
=]
o
]

T T T T R T T T T T T T T T T T T T T T
0.6 0.7 0.8 09 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10 0.6 0.7 0.8 0.9
COLSAMPLE _BYTREE GAMMA REG_ALPHA SUBSAMPLE

Figura 4.4: Score de MCC obtido na segunda rodada de varia¢do de cada parametro investigado no algoritmo
XGBClassifier para o dataset viral. Os valores de learning_rate, max_depth, min_child_weight e n_estimators foram
configurados nos valores 6timos encontrados na rodada anterior. FONTE: O autor (2022).

Foi possivel observar que a performance do algoritmo melhora conforme mais caracte-
risticas sdo permitidas serem consideradas a cada split, pois o valor 6timo de colsample_bytree foi
de 0.9. Curiosamente, verificou-se que o valor de gamma ndo representou diferenca significativa
quando foi variado, porém o melhor resultado foi obtido quando esse parametro assumiu o
valor 1. Para reg_alpha, o melhor valor encontrado foi de 0.5, e finalmente a subamostragem
apresentou melhores resultados em seu menor valor testado, 0.6. No geral, os pardmetros testados
nessa rodada nao fizeram tanta diferenca quanto na rodada anterior, o que era de se esperar
considerando a documentacao deste método. Ainda assim, foi possivel melhorar levemente o

score em termos de MCC em comparag@o com o score obtido na primeira rodada.

4.1.4 ExtraTrees

No modelo ExtraTrees, variou-se o ndmero de estimadores, o nimero maximo de
caracteristicas a serem consideradas a cada split, 0 nimero minimo de amostras necessarias
para se considerar um split (min_samples_split) e a profundidade maxima permitida para cada

arvore do modelo. Novos splits nas drvores de decisdo sé sdao gerados se o nimero de amostras
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separadas pelo split for maior ou igual que o parametro min_samples_split. Se for utilizado
um valor pequeno para este parametro, espera-se que a correlacio entre as drvores seja menor
pois cada drvore pode gerar drvores maiores € mais especializadas. No total, testaram-se 792

combinacdes para este modelo, cujos resultados estdo na figura 4.5.
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Figura 4.5: Score de MCC obtido com a varia¢do de cada pardmetro investigado no algoritmo ExtraTreesClassifier
para o dataset viral. FONTE: O autor (2022).

O melhor nimero de estimadores para esse modelo foi de 750 arvores, embora pode-se
ver que a performance a partir de 100 arvores se mantém relativamente igual. O melhor ntimero
minimo de amostras para se considerar um split encontrado foi de 32 amostras. Novamente, o
melhor valor para o pardmetro max_features foi considerando todas as caracteristicas, com o pior
resultado sendo obtido na configuracdo log2, o que era de se esperar pois nessa configuracao
apenas 7 caracteristicas sdo consideradas por split. Para o dataset viral, observou-se que arvores
mais profundas possuiram maior poder de classificagdo do que arvores rasas, o que indica que os

padrdes nesse dataset requerem modelos mais sofisticados para aprender.

4.1.5 Performance de todos os modelos

Na figura 4.6 estdo presentes as performances de cada classificador nas métricas
avaliadas. Para a avaliagdo das métricas precisao, recall e F1 Score deu-se mais importancia
para os valores referentes a classe positiva, pois essa € de maior importancia do que a predi¢ao

correta da classe negativa.
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Adaboost Gradient Boosting eXtreme Gradient Boosting Extra Trees

ROC AUC  0.909637 0.908916 0.911314 0.908934

Acuracia | 0.842372 0.844312 0.844234 0.845785

Precisédo (classe positiva 0.797660 0.797246 0.797690 0.806564
Recall (classe positiva) | 0.733463 0.741366 0.740688 0.733693

F1 score (classe positiva) | 0.762417 0.766653 0.766508 0.766565
Precisao (classe negativa) = 0.865881 0.869121 0.868811 0.866588
Recall (classe negativa) 0.899409 0.898227 0.898463 0.904492
F1 score (classe negativa) | 0.881873 0.883017 0.882960 0.884663
precision_micro | 0.842372 0.844312 0.844234 0.845785
precision_macro | 0.831770 0.833183 0.833250 0.836576

MCC | 0.647807 0.652645 0.652495 0.655216

Figura 4.6: Performance de cada modelo em todas as métricas avaliadas para o dataset viral. Células com cor verde
representam o melhor score obtido dentre todos os modelos para aquela métrica, enquanto células com cor vermelha
representam os piores resultados para aquela métrica. FONTE: O autor (2022).

Como pode-se ver, para o dataset viral o modelo Adaboost apresentou resultados piores
que todos os outros modelos em quase todas as métricas. O modelo Extralrees apresentou o
melhor MCC, acuricia e precisdo, porém ficou ligeiramente atrds do modelo Gradient Boosting
nas métricas recall e F1 score. O modelo eXtreme Gradient Boosting se destaca apenas na
métrica ROC AUC.

4.2 DATASET DEEPVACPRED

Dado que o dataset DeepVacPred foi incluido no escopo deste trabalho apenas como
ferramenta de comparacgdo para verificar se existem diferencas contrastantes na performance
dos modelos em um cendrio balanceado e com sequéncias de tamanho iguais, e dado que os
parametros investigados para os modelos foram os mesmos, essa secao apresenta os resultados

neste dataset de forma mais resumida.

4.2.1 Adaboost

A diferenca mais notdvel deste método neste dataset pode ser vista no parametro
n_estimators, em que o valor 6timo foi de 750 classificadores e nota-se que ha uma diferenca
maior entre os resultados obtidos com poucos e com muitos classificadores quando comparado
ao dataset viral. Quanto aos outros dois parametros, o comportamento foi 0 mesmo, com 0s

melhores valores sendo o algoritmo SAMME.R e a taxa de aprendizado 0.05.
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Figura 4.7: Score de MCC obtido com a variacdo de cada parametro investigado no algoritmo Adaboost para o

dataset DeepVacPred. FONTE: O autor (2022).

4.2.2 Gradient Boosting Classifier
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Figura 4.8: Score de MCC obtido com a variacdo de cada parametro investigado no algoritmo Gradient Boosting
Classifier para o dataset DeepVacPred. FONTE: O autor (2022).

No Gradient Boosting Classifier o comportamento difere um pouco entre os datasets.
O numero de estimadores 6timo para o DeepVacPred foi de apenas 10 classificadores, com
uma taxa de aprendizado um pouco maior, 0.25, que no dataset viral. Quanto aos outros dois
parametros, o comportamento foi o mesmo para os dois datasets. Chama atencao, no entanto,
que a variancia entre os 5 folds € muito menor para o DeepVacPred, o que mostra que, para esse

método, este dataset é consideravelmente mais simples de aprender do que o viral.

4.2.3 XGBClassifier

Comparado ao dataset viral, houve bastante diferenca no comportamento deste algoritmo.
A taxa de aprendizado melhora até chegar no valor 6timo, 0.5, a partir do qual os resultados
pioram. A variacdo da profundidade méxima teve um efeito mais drdstico, sendo o melhor valor
encontrado na configuracdo minima de 3 niveis. Similarmente, o nimero de estimadores 6timo
foi 10, com uma dréstica queda de performance quando sdo adicionados mais classificadores ao
modelo. Quanto ao parametro min_child_weight, neste dataset encontrou-se o valor 6timo de 5.

Da mesma forma que no dataset viral, realizaram-se os testes em duas rodadas. Os

resultados da segunda rodada estdo na figura 4.10:
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Figura 4.9: Score de MCC obtido na primeira rodada de variacdo de cada parametro investigado no algoritmo
XGBClassifier para o dataset DeepVacPred. FONTE: O autor (2022).
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Figura 4.10: Score de MCC obtido na segunda rodada de variacdo de cada parimetro investigado no algoritmo
XGBClassifier para o dataset DeepVacPred. Os valores de learning_rate, max_depth, min_child_weight e
n_estimators foram configurados nos valores 6timos encontrados na rodada anterior. FONTE: O autor (2022).

No DeepVacPred, a variagdao dos parametros na segunda rodada também nao fez muita
diferenca, porém similarmente melhorou levemente os resultados do algoritmo. Os valores 6timos
encontrados foram de 0.8 para colsample_bytree, 0.1 para gamma e reg_alpha, e finalmente a

subamostragem teve o mesmo valor 6timo que no dataset viral, com 0.6.

4.2.4 Extra Trees Classifier
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Figura 4.11: Score de MCC obtido com a variagdo de cada parametro investigado no algoritmo Extra Trees para o
dataset DeepVacPred. FONTE: O autor (2022).
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Para o Extra Trees Classifier, a diferenca que mais chama atencdo estd no parametro
n_estimators, em que neste dataset o valor 6timo € 200 classificadores. Os datasets diferem
também nos melhores valores de max_depth e min_samples_split, sendo respectivamente 16 e

128 os valores ideais para estes parametros no DeepVacPred

4.2.5 Performance de todos os modelos

Assim como para o dataset viral, aqui sdo ilustrados os resultados de todos os classifica-

dores nas métricas avaliadas.

Adaboost Gradient Boosting eXtreme Gradient Boosting Extra Trees

ROC AUC 0.898058 0.895713 0.897782 0.898106

Acuracia 0.816455 0.816455 0.816963 0.814119

Precisédo (classe positiva 0.817172 0.815831 0.813839 0.815962
Recall (classe positiva) 0.815563 0.817596 0.822062 0.811299

F1 score (classe positiva) 0.816316 0.816633 0.817883 0.813569
Precisao (classe negativa) 0.815899 0.817323 0.820302 0.812463
Recall (classe negativa) 0.817350 0.815319 0.811865 0.816944
F1 score (classe negativa) 0.816572 0.816242 0.816012 0.814642
precision_micro  0.816455 0.816455 0.816963 0.814119
precision_macro 0.816535 0.816577 0.817071 0.814213

MCC 0.632992 0.633034 0.634034 0.628334

Figura 4.12: Performance de cada modelo em todas as métricas avaliadas para o dataset DeepVacPred. Células com
cor verde representam o melhor score obtido dentre todos os modelos para aquela métrica, enquanto células com cor
vermelha representam os piores resultados para aquela métrica. FONTE: O autor (2022).

Vé-se que DeepVacPred, pelas peculiaridades de sua construgdo, apresenta o pior
resultado quando aprendido utilizando o método ExtraTreesClassifier, diferente do comportamento
visto no dataset viral. Isto pode ser facilmente explicado, uma vez que os dados no DeepVacPred
sdo muito mais uniformes e portanto a aleatoriedade do método ExtraTrees nao é tao interessante
neste caso. Com excecao das métricas ROC AUC e precisao, o melhor classificador para este

dataset foi o eXtreme Gradient Boosting.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho buscou-se entender os obstadculos que impedem que a produc¢do de vacinas
contra patégenos altamente infecciosos ocorra com a velocidade necesséria para impedir que
catastrofes como a pandemia de COVID-19 se repitam. Identificou-se que métodos tradicionais
de design de vacinas requerem muito tempo de desenvolvimento, € que uma alternativa mais
agil e com menos efeitos adversos € o design de vacinas baseadas em epitopos, regides de
um antigeno a qual linfécitos se ligam. Apds uma revisdo de literatura, verificou-se que uma
etapa importante para o design de vacinas por este método € a predi¢do de epitopos lineares
de células B, e que ha poucas abordagens por ensemble para a realizacao dessa etapa. Neste
sentido, prop0Os-se investigar a performance de quatro modelos de ensemble que implementam
trés algoritmos diferentes para a tarefa de classificag@o bindria de epitopos lineares de células B,
a partir do treino e validacdo cruzada em dois datasets de epitopos virais.

Esta secdo visa, entdo, apresentar as consideracdes finais sobre as oportunidades e
limitagdes da abordagem estudada identificadas com base nos resultados obtidos, bem como

trazer algumas possiveis sugestoes de trabalhos futuros na édrea.

5.1 APLICABILIDADE DOS METODOS

O rigor cientifico determina que métodos de aprendizado de mdquina sejam avaliados
ndo apenas com o dataset de treino, mas também utilizando um grupo de dados independente, os
quais o algoritmo ndo tenha observado durante o treino, i.e., um dataset de teste. No entanto,
devido as complexidades da identificacdo de epitopos in-vitro as quais foram citadas ao longo do
texto, verificou-se que hd uma baixa disponibilidade de datasets de qualidade para o problema de
predicao de epitopos de células B. Além disso, como pode-se observar comparando a performance
dos modelos nos dois datasets, a generaliza¢ao da performance dos algoritmos € dificultada pois
ela estd condicionada, em parte, pelas peculiaridades da forma como os dados de treino foram
construidos.

Ainda assim, a validacdo cruzada é um procedimento padrao na drea de aprendizado
de mdaquina para contornar os obstdculos citados. Com ela, obteve-se valores relevantes de
MCC e de recall, que sao as métricas mais importantes para o problema em questdo, uma vez
que a predi¢do correta de sequéncias demonstradamente epitopicas é mais importante do que a
classificagao correta de sequéncias ndo epitdpicas. Para o dataset viral, que é mais representativo
dos dados inerentes ao problema de classificacdo de epitopos, o ensemble ExtraTreesClassifier
foi o melhor modelo, com um MCC de 0.655. Ja para o dataset DeepVacPred, a implementacao
eXtreme Gradient Boosting apresentou os melhores resultados, com um MCC de 0.634. Portanto,
conclui-se que os resultados apresentados neste trabalho sdo interessantes e indicam que a

utilizac@o de ensembles pode ser um caminho vidvel para a predi¢dao de epitopos lineares de
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células B, desde que sejam levados em consideracdo as caracteristicas dos dados usados para
treino dos modelos e as limitagdes de cada método de aprendizado. E de suma importincia,
também, relembrar que a predicdo de epitopos € apenas um dos passos no design de vacinas
baseadas em epitopos, € que epitopos preditos por modelos computacionais, independente de
quao confidveis sejam estes modelos, necessitam de validagao in-vitro e in-vivo antes de serem

utilizados para a confecc¢do de vacinas.

5.2 TRABALHOS FUTUROS

Verificou-se que hd uma grande necessidade da criag@o de datasets experimentalmente
validados e que fornecam um volume suficientemente grande de dados para o treinamento
dos modelos de ensemble, visto que estes sdo algoritmos de aprendizado supervisionado e
portanto suas performances estdo condicionadas a disponibilidade de dados de qualidade para
o aprendizado. Também, foi possivel identificar a necessidade de se investigar novas formas
de caracterizar os dados, uma vez que ndo encontrou-se na literatura um conjunto consenso de
caracteristicas para a discriminacdo de sequéncias de aminodcidos em epitopos e ndo-epitopos, o
que dificulta a comparacio entre trabalhos dessa drea. Além disso, entende-se como interessante
para a continuagao desse trabalho a avalia¢ao da performance de um framework que incorpore os
diferentes algoritmos estudados para a predicao conjunta de epitopos de acordo com a técnica de

generalizacdo empilhada (stacking) descrita na se¢io 2.2.2 deste texto.
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