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Resumo

A geracao de dados bioldgicos experimentou um crescimento sem precedentes nas ul-
timas décadas. Fatores como otimizacao e diminuicao do custo de diversos processos
laboratoriais associados as novas técnicas de sequenciamento de DNA, o sequenciamento
de proteinas e a determinacao de sua estrutura foram responséveis pela geracao de uma
grande quantidade de dados. Muitos deles estao em bases de dados biologicos disponibili-
zadas publicamente através da Internet. Essas bases armazenam nao apenas dados brutos
biologicos, mas também informagoes relevantes a respeito de fungao de proteina, dados
da literatura e relacao entre proteina e seu gene codificante, dentre outros metadados,
também chamados de anotacao.

Nesse trabalho é proposta uma estratégia baseada em aprendizagem supervisionada
para caracterizar e prever mudancas de anotacao em dados temporais denominada ENZY-
matic Metadata Annotation Predictor (ENZYMAP). Mais precisamente, estamos interes-
sados em prever anotacao de funcao de enzima com base em metadados das entradas do
repositorio UniProt /Swiss-Prot. Essa proposta permite sugerir possiveis corre¢oes para
anotacoes e pode ser utilizada de modo complementar a outros métodos de anotagao aju-
dando a aprimorar a qualidade e confiabilidade do repositorio usando dados ja disponiveis,
o que nao demanda experimento de bancada. Além disso, hd um enorme volume de da-
dos que nao pode ser analisado manualmente, dai a importancia de métodos de anotacao
automatica confiavies.

Foi realizada uma exploracao inicial dos dados na qual as mudancas de anotacao EC
foram modeladas considerando a natureza numérica e hierarquica desse sistema classifi-
cacao de enzimas. Essa etapa deu origem a uma ferramenta de visualizagao interativa
chamada Advise e a um artigo publicado no IEEE Symposium on Biological Data Visua-
lization (BioVis), 2012. Na sequéncia foram selecionados metadados do Swiss-Prot (OC,
RP e KW) para descrever entradas que sofreram um tipo especifico de mudanca de EC
das entradas cuja anotacao se manteve constante. Matrizes de ocorréncia foram propos-
tas para modelar as mudancas de EC number em termos dos metadados do Swiss-Prot e
serviram como insumo para a estratégia de aprendizagem supervisionada.

Para caracterizar e prever as mudancas de anotacao EC, trés experimentos foram
realizados: Descritivo Multiclasse, no qual conclui-se que os metadados selecionados foram
capazes de discriminar entradas que experimentaram uma mudanca especifica no EC

number daquelas entradas em que a anotagao permaneceu constante; Previsivo Multiclasse
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nos indicou que prever a tltima ocorréncia de um determinado tipo de mudanca de EC
utilizando um tnico classificador multiclasse com numero escasso de exemplos nao foi
possivel; Previsivo Origem Comum, no qual conclui-se que é possivel fazer previsao de
um determinado tipo de mudanca de EC utilizando classificadores mais especializados
mesmo com a restricao do nimero de exemplos.

As previsoes realizadas pelo ENZYMAP foram comparadas as previsoes feitas pelo
software DETECT, que associa um EC number a sequéncia de residuos de uma proteina,
e ambas foram confrontadas com as anotacoes do Swiss-Prot. O percentual de previ-
soes feitas pelo ENZYMAP que esta de acordo com o Swiss-Prot é maior que o mesmo

percentual para o DETECT para todos os quatro niveis da anotagao EC.
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Abstract

In recent decades there has been a surge in the amount of available biological data.
New DNA sequencing technologies have made economically possible an increasing num-
ber of large data projects, which led to an exponential increase in DNA sequence data.
Also, vast amounts of data such as protein sequences and structures, gene-expression me-
asurements, protein and genetic interactions and phenotype studies have been produced.
Much of these data are organized and publicly available to the scientific community in
biological repositories via the Internet. These repositories store not only biological raw
data but also relevant information such as protein function, literature information and
the relationship between a protein and its encoding gene, among other metadata, also
called annotation.

In this work we propose a supervised learning approach to characterize and predict
annotation changes in temporal data, which we term ENZYmatic Metadata Annotation
Predictor (ENZYMAP). More precisely, we are interested in predict enzyme function an-
notation based on UniProt/Swiss-Prot entry metadata. This proposal allows us to suggest
possible corrections to annotations from biological repositories and can be used in a com-
plementary manner to other annotation methods improving the quality and realiability
of these data. Our approach uses data already available to enhance the repository, which
does not demand new expensive bench experiments. Furthermore, there is a huge volume
of data that can not be analyzed manually, hence the importance of reliable automatic
annotation methods.

We performed an initial exploration of the data in which EC number changes were
modeled considering the numeric and hierarchical nature of EC enzyme classification sys-
tem. This step led to the creation of an interactive visualization tool called Advise and
also to the publication of an article in IEEE Symposium on Biological Data Visualization
(BioVis), 2012. Then some metadata from Swiss-Prot (OC, RP ¢ KW) were selected to
discriminate entries that experienced a specific EC change type from those which annota-
tion remained constant. Ocurrence matrices were proposed to model EC number changes
in terms of Swiss-Prot metadata and such matrices served as input for the supervised
learning approach.

We performed three experiments to characterize and predict EC number changes:
Descriptive Multiclass, in which we concluded that selected metadata were able to discri-

minate entries that undergone a specific EC number change from those which annotation
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remained constant; Predictive Multiclass indicated that predicting the last ocurrence of
a EC change type using a single multiclass classifier with a scarce number of examples
was not possible; Predictive Common Source, in which we concluded that predicting an
EC change type using more specialized classifiers is possible even with a scarce number
of examples.

We compared predictions made by ENZYMAP to predictions made by DETECT, a
technique able to associate an EC number to the residues’ sequence of a protein, and both
were checked against Swiss-Prot annotations. The percentage of predictions made by our
approach that is in accordance with Swiss-Prot is greater than the same percentage for
DETECT for all four levels of EC annotation.
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“De tudo ficaram trés coisas: a certeza de que ele estava sempre comegando, a certeza
de que era preciso continuar e a certeza de que seria interrompido antes de terminar.
Fazer da interrupcao um caminho novo. Fazer da queda um passo de danca, do medo

uma escada, do sono uma ponte, da procura um encontro.”

Fernando Sabino
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Capitulo 1

Introducao

Nas tultimas décadas houve um enorme aumento na quantidade de dados biolégicos
disponiveis. De acordo com [Fritz et al.|(2011)], as novas tecnologias de sequenciamento
de DNA possibilitaram a diminuicdo dos custos do sequenciamento e tornaram vidveis um
crescente nimero de grandes projetos de dados, o que levou a um aumento exponencial
nos dados de sequéncia de DNA. Adicionalmente, uma enorme quantidade de dados de
sequéncia e estrutura de proteinas, expressao génica, interagao de proteinas e estudos de
fenotipo foram produzidos [Howe et al.| (2008)]. Muitos desses dados estao organizados
e foram disponibilizados publicamente para a comunidade cientifica através de reposito-
rios de dados biologicos na Internet. Segundo |Lesk| (2005)], tais repositorios armazenam
nao apenas dados brutos biolégicos mas também informacoes relevantes a respeito das
condicOes experimentais, dos seres vivos envolvidos, de funcao de proteina, dados da lite-
ratura e relacdo entre proteina e seu gene codificante, dentre outros metadados, também
chamados de anotacao.

Como a quantidade de dados biologicos estd aumentando rapidamente, é comum que
subconjuntos selecionados e relevantes de tais dados sejam manualmente revisados en-
quanto a maior parte dos dados é automaticamente anotada |[Mewes et al.| (2011)]. Na
maioria dos casos, os papéis de genes foram anotados através de similaridade de sequéncia
e propagados para diversos repositorios de dados, sem evidéncia experimental [Furnham
et al.| (2009); Brenner et al. (1999)].

A glicoproteina G de Nipah virus (entrada com identificador Q9IH62 no
UniProt/Swiss-Prot) ilustra os riscos dessa abordagem. Tal proteina apresenta mais
de 50% de similaridade de sequéncia com as hemaglutinina-neuraminidases, um grupo
de enzimas associado ao processo de fusdo viral na célula hospedeira. As estruturas
da glicoproteina G de Hendra e Nipah virus foram resolvidas (identificadores 2VSK e
2VSM do PDB!, respectivamente) e possuem o motivo estrutural conhecido como siz-
blade B propeller (uma espécie de hélice formada por 6 folhas beta), tipico dessas hidro-

lases (hemaglutinina-neuraminidases) [Bowden et al|(2008)]. Um alinhamento estrutural

thttp://www.rcsb.org/pdb/



1. INTRODUGAO 2

com uma neuramidase legitima do virus Parainfluenza Type III (indentificador 1V3D no
PDB), que também pertence & mesma familia Paramyxoviridae de Henipavirus, resul-
tou num RMSD menor que 2,0 A[Lawrence et al| (2004)]. Um sistema automatico de
anotacao poderia, com base na similaridade de sequéncia e estrutura, classificar a glico-
proteina G de Henipavirus como neuramidase. De fato, até a versao 14 (julho de 2008)
do UniProt/Swiss-Prot, a entrada com identificador Q9IH62 era considerada uma en-
zima. Entretanto, apesar da similaridade no nivel de sequéncia e estrutura, hoje sabe-se
que as glicoproteinas G de Henipavirus nao sao enzimas, e sua atividade é de hemagluti-
nina, realizando interacoes proteina-proteina com receptores do hospedeiro [Bowden et al.
(2008)]. No momento em que esse texto era escrito, o PDB ainda indicava erroneamente
as protefnas (2VSK e 2VSM) como hidrolases.

Desse modo, existe uma preocupacao na comunidade cientifica com relagao a qualidade
e confiabilidade dos dados e anotacoes dos grandes repositorios disponiveis publicamente,
o que é demonstrado por diversos estudos que abordam as taxas consideraveis de erros de
anotacao e, de maneira mais geral, o problema da anotacao de bases biologicas. Alguns
dessses estudos sao abordados brevemente abaixo.

Em |Brenner et al| (1999)] e [Devos e Valencia (2001)], as diferencas entre anotagdes
feitas por diferentes grupos de pesquisa para genomas especificos foram analisadas. Um
erro sistematico de anotagao decorrente da interpretagao incorreta de EC numbers (um
sistema de classificagdo de enzimas) parciais foi reportado em [Green e Karp, (2005)]. Em
[Schnoes et al.| (2009)], os niveis de falhas de anotagao nos repositorios de dados biologicos
UniProt [Consortium et al. (2012))], GenBank [Benson et al,| (2009)] and KEGG |Kanehisa
et al.[ (2012)] foram investigados com base em Modelos Ocultos de Markov para 37 familias
de enzimas. Uma ferramenta para prever funcao de enzima com base em alinhamentos
global e local de sequéncia foi proposta em [Hung et al.| (2010)]. Em [Quester e Schomburg
(2011)], anotagoes de funcdo enziméatica de algumas bases de dados foram comparadas e
avaliadas. Finalmente, em [Furnham et al. (2012)] uma ferramenta que combina dados
filogenéticos, funcionais, de estrutura e sequéncia foi apresentada e tais dados podem
ajudar a elucidar a evolugao de funcoes enzimaticas apoiando a previsao de funcao para
enzimas ainda nao caracterizadas.

Conforme mencionado, os repositérios biologicos armazenam metadados que carac-
terizam e dao contexto bioldgico aos dados brutos. Seriam tais metadados capazes de
indicar que uma mudanca de anotacao ird ocorrer? Em caso afirmativo, como esses me-
tadados podem ser processados para capturar essa informacao e prever uma mudanca de
anotacao?

Nesse trabalho é proposta uma estratégia baseada em aprendizagem supervisionada
para caracterizar e prever mudancas de anotacao em dados temporais denominada ENZY-
matic Metadata Annotation Predictor (ENZYMAP). Mais precisamente, estamos interes-
sados em prever a anotacao de funcao de enzima com base em metadados das entradas do

repositorio UniProt /Swiss-Prot|Consortium et al.| (2012)]. Essa proposta permite sugerir
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possiveis correcoes para anotacoes e pode ser utilizada de modo complementar a outros
métodos de anotacao de modo a aprimorar a qualidade e confiabilidade do repositorio uti-
lizando dados ja disponiveis, o que nao demanda experimento de bancada. Além disso, h&
um enorme volume de dados que nao pode ser analisado manualmente, dai a importancia
de métodos de anotacao automatica confidvies.

Neste capitulo sao apresentados os conceitos basicos necessarios ao entendimento do
trabalho. Sao introduzidos os conceitos de bases dados e anotagao, seguidos de uma breve
apresentacao do repositorio de dados bioldgicos UniProt. Na sequéncia, sao abordadas
brevemente as enzimas e sua classificagao EC e, finalmente, ¢ introduzido o conceito de

Mineracao de Dados.

1.1 Bases de Dados

Uma base de dados é uma colecao de dados relacionados. Dados sao fatos conheci-
dos que podem ser armazenados e que possuem significado implicito |[Elmasri e Navathe
(2008)]. Mais especificamente, ainda segundo |[Elmasri e Navathe (2008)|, uma base de

dados deve ter algumas propriedades:

e E uma representacao de alguns aspectos do mundo real, também chamado de uni-
verse of discourse UoD, e mudancas no UoD devem ser refletidas nessa representa-

¢ao.

e I um conjunto de dados que possui significado. O termo base de dados nio é usado

para referenciar um conjunto aleatorio de dados.

e Possui um propo6sito e um grupo de usudrios interessados nas possiveis aplicagoes da

base de dados. Ela é modelada, construida e populada para esse propdésito especifico.

Nas tltimas décadas houve um grande aumento na quantidade de dados biolbgicos
gerados por técnicas experimentais |Luscombe et al. (2001))]. As novas tecnologias de
sequenciamento de DNA [Ansorge| (2009)], bem como o sequenciamento de proteinas
e a determinagio da estrutura secundaria |[Rost et al. (2004)] e terciaria |Otwinowski
e Minor| (1997)] das mesmas foram responsaveis pela geracdo de uma enorme massa de
dados. Devido a isso, tornou-se indispensavel o armazenamento desses dados de um modo
estruturado e confiavel, que permitisse sua recuperagao, analise e ainda sua integracao com
outros dados. Para atender a essa necessidade, foram utilizadas as tecnologias de bases
de dados, o que colocou & disposicao da Biologia um ferramental consolidado da area
computacional cujos estudos iniciais datam da década de 1970 [Codd| (1970)].

Existem diversas bases de dados que disponibilizam dados biolégicos de diversos tipos
publicamente através da Internet. Além desses dados, as bases podem armazenar também

dados da literatura e as mais variadas anotagoes (como fungao de proteinas ou mesmo
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relacionar uma proteina a seu gene codificante, dentre outros) [Stein| (2003))]. Sao essas
anotacoes que conferem significado e valor aos dados pois, por exemplo, uma sequéncia
de nucleotideos nao é de grande utilidade até que sejam identificadas as suas codificacoes
funcionais.

Dentre as grandes bases de dados disponiveis na Internet podemos citar o Protein Data
Bank (PDB) [Berman et al, (2000))], GenBank [Benson et al.| (2011)|, DNA Data Bank of
Japan (DDBJ) |[Ogasawara et al. (2012)|, European Nucleotide Archive (ENA) |Leinonen
et al.| (2011))], Structural Classification of Proteins (SCOP) [Murzin et al.|(1995)| (CATH)
[Orengo et al.| (1997)], Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes (KEGG) |Kanehisa
e Goto| (2000), Kanehisa et al| (2012)], Universal Protein Resource (UniProt) |Consor-
tium et al.| (2012)], MEROPS |Rawlings et al.| (2012))|, BRaunschweig ENzyme Database
(BRENDA) [Scheer et al.|(2011)]. Cada uma dessas bases armazena um determinado tipo
de dado, como pode ser visto na Tabela [1.1]

Tabela 1.1: Exemplos de bases de dados biologicos.

Base de dados Tipo de dado

PDB Estruturas de proteinas, acidos nucleicos e complexos.
GenBank Sequéncias de nucleotideos

DDBJ Sequéncias de nucleotideos

ENA Sequéncias de nucleotideos

SCOP Classificacdo estrutural de proteinas (familias)

CATH Classificacdo estrutural de proteinas (dominios)

KEGG Subdividido em informacao sistémica, gendémica e quimica.
UniProt Sequéncias e funcoes de proteinas.

MEROPS Proteases, seus inibidores e substratos

BRENDA Enzimas anotadas manualmente.

1.2 Anotacao

De acordo com |[Lesk| (2005))], anotar uma sequéncia de nucleotideos ou aminoacidos
é determinar suas caracteristicas biologicas nos seguintes niveis: processos moleculares
e celulares, tecidos, 6rgaos e processos fisiologicos. Consiste, portanto, num processo de
conferir seméanticas, contextos, relagoes, histéria, proveniéncia e outras informacoes aos
dados brutos biolégicos, como sequéncias, estruturas, reagoes, vias metabolicas, dentre
outros.

As anotagoes podem ser feitas utilizando texto livre ou um vocabulario controlado,
como EC number, que serd abordado ainda nesse capitulo, sendo que um vocabulério
controlado amplamente conhecido pela comunidade cientifica permite melhor comparti-

lhamento dos dados entre diferentes grupos de pesquisa. Ainda segundo [Lesk| (2005)], ha
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cole¢oes primarias de dados - com anotacos feitas pelos autores que submeteram os dados,
como o PDB - e colecoes secundarias - que sao derivadas das primérias por outros grupos
de pesquisa e possuem mais informagoes biologicas, como o UniProtKB/Swiss-Prot.
Tomemos como exemplo a entrada do UniProtKB/Swiss-Prot, cujo identificador é
P07477. A Figura mostra um pequeno subconjunto das anotacgoes disponibilizadas
para a enzima nessa base de dados. Vemos, dentre os varios atributos de anotacao, a
informacao de que o nome recomendado dessa enzima é Trypsin-1, que ela possui trés
nomes alternativos, que seu EC number é 3.4.21.4 e que ela é encontrada na espécie

humana (Homo sapiens).

PO7477 (TRY1_HUMAN) * Reviewed, UniProtkKB/Swiss-Prot
Last modified July 27, 2011. Version 136. B History...

' ;Clusters with 100%, 90%, 50% identity | Documents (7} | | Third-party data

Names and origin

Protein names Recommended naime:
Trypsin-1
EC=34214
Alternative name(s):
Beta-trypsin
Cationic trypsinogen
Serine protease 1
Trypsin |
Cleaved into the following 2 chains:
1.  Alpha-trypsin chain 1
2. Alpha-trypsin chain 2

Gene names Mame: PRSS1

Synonyms TRP1, TRY1, TRYP1
Crganism Homo sapiens (Human) [Complete proteome]
Taxonomic identifier 9606 [NCBI]

Figura 1.1: Alguns exemplos de atributos de anotag¢do do UniProtKB/Swiss-Prot.

1.3 Uniprot

O Universal Protein Resource (UniProt) é o mais completo catalogo de sequéncias
protéicas e anotacio funcional para as mesmas. E uma base de dados estavel, completa,
classificada, rica e cuidadosamente anotada, com interface de consulta intuitiva e refe-
réncias cruzadas (para um amplo conjunto de bases de dados biologicos), disponibilizada
livremente para a comunidade cientifica [Consortium et al.| (2012)|. Sua atualiza¢ao acon-
tece a cada quatro semanas, quando é lancada uma nova versao. Nesse meio tempo
nao acontecem atualizacoes na base. A versao atual, bem como um conjunto de versoes
histéricas do Uniprot estao disponiveis para download em <http://www.uniprot.org>.

A primeira versao do UniProt foi lancada em dezembro de 2003 como resultado da

criacia do UniProt Consortium._gue surgin da nnido das bases de dados Swiss-Prot. |Bo-
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eckmann et al.| (2003))], TrEMBL [Boeckmann et al.| (2003)] e PIR [Wu et al.| (2003)]. De

acordo com |Consortium| (2011))], o UniProt possui quatro principais componentes:

e UniProt Archive (UniParc): é a mais completa colecdo de sequéncias nao redun-
dantes, oferecendo uma cobertura completa das sequéncias protéicas publicamente
disponiveis nas mais diversas bases de dados. Contém apenas sequéncias e referén-
cias cruzadas, demais dados devem ser obtidos das bases de origem [Leinonen et al.
(2004)].

e UniProt Knowledgebase (UniProtKB): repositorio de sequéncias protéicas e anota-

¢Oes para as mesmas. Possui duas partes.

UniProtKB/Swiss-Prot: contém dados anotados manualmente, resultado de ex-
tracao de informagoes da literatura e analise computacional manualmente revisada

por um especialista.

UniProtKB/TrEMBL: dados analisados computacionalmente, que ainda care-

cem de revisao manual.

e UniProt Reference Clusters (UniRef): conjuntos de sequéncias similares agrupadas,

facilitando as buscas por similaridade [Suzek et al.| (2007))].

e UniProt Metagenomic and Environmental Sequence Database (UniMes): repositorio

de dados especifico para dados metagendémicos e ambientais.

O UniProtKB ¢é a peca chave do UniProt Consortium. A figura ilustra o cres-
cimento do UniProtKB/Swiss-Prot e do UniProtKB/TrEMBL até a versdo 2012_11 do
UniProtKB. Ele atua como ponto de acesso central para informacgoes biomoleculares, pois
estd conectado, através de referéncias cruzadas, a mais de 140 bases de dados com in-
formagoes sobre estrutura protéica, sequéncias de nucleotideos, familias e dominios de
proteinas, entre outros. Para criar e manter essas referéncias ha a colaboragdao com a
comunidade cientifica e com desenvolvedores de outros repositorios para garantir que elas
estejam atualizadas e confidveis. Outra ferramenta essencial para possibilitar a interope-
rabilidade de bases de dados heterogéneas é o mapeamento de identificadores. Em bases
de dados diferentes, uma mesma entidade biologica pode ter identificadores distintos.
Para contornar essa situacao, o UniProt fornece um servigo de mapeamento para mais
de 100 tipos de identificadores além de disponibilizar suas tabelas de mapeamento para
download.

E importante mencionar que o UniProtKB/Swiss-Prot ¢ considerada uma base de
dados padrao ouro para anotacao de proteinas, pelo fato de ser curada e anotada manu-
almente. Num estudo sobre erros na anotacao de enzimas, a base UniProtKB/Swiss-Prot
foi considerada a mais bem anotada. Em quatro das seis superfamilias estudadas, o per-

centual de erro de anotagao foi 0% [Schnoes et al.| (2009)]. Ainda assim, isso néo significa
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Niunero de entradas no UniProt/Swiss-Prot
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Figura 1.2: Grafico representativo do crescimento da base de dados Uni-
ProtKB em dezembro de 2012. (a) UniProtKB/Swiss-Prot, imagem obtida em
(http://web.expasy.org/docs /relnotes/relstat.html), (b) UniProtKB/TrEMBL, imagem
obtida em (http://www.ebi.ac.uk/uniprot/ TrEMBLstats/)
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que essa base seja livre de erros. De acordo com o mesmo estudo, dentre as 50 enzi-
mas da familia Adenosine deaminase que foram analisadas, 70% estavam incorretamente
anotadas.

Ja o Translation of EMBL Nucleotide Sequence Database (UniProtKB/TrEMBL) apre-
sentou niveis de erros de anotagao entre 25% e 60% em quatro das seis superfamilias
estudadas em Schnoes et al.| (2009). Essa base possui maiores niveis de erros que o
UniProtKB/Swiss-Prot devido ao seu processo de anota¢ao. Dado o rapido aumento no
numero de sequéncias disponiveis, nao é possivel fazer a anotacao com revisao manual,
seguindo os padroes de qualidade do UniProtKB/Swiss-Prot, para todas as sequéncias.
Para tratar essa questdo, existe o UniProtKB/TrEMBL, que é um conjunto de sequéncias

computacionalmente anotadas derivadas de bases de dados de nucleotideos.

1.4 Enzimas e Classificacao EC

As enzimas, consideradas as mais notaveis e especializadas proteinas, sao as catalisa-
doras de reagoes quimicas dos sistemas biologicos. Com excecao de um pequeno grupo
de moléculas de RNA catalitico, todas as enzimas sao proteinas. Elas catalisam diversas
reagoes que degradam moléculas de nutrientes, conservam e transformam energia quimica
e produzem macromoléculas a partir de simples precursores. Seu estudo é de grande im-
portancia pratica. Algumas doencas, especialmente as genéticas, se devem a deficiéncia
ou auséncia de uma ou mais enzimas. Sua atividade excessiva também pode ser prejudi-
cial. As medidas da atividade de enzimas no sangue, plasma ou tecidos, podem ajudar
no diagnostico de enfermidades. Muitos medicamentos agem através de interacoes com
enzimas. Elas sdo ainda importantes ferramentas na engenharia quimica, tecnologia de
alimentos e agricultura [Lehninger et al. (2008)].

Algumas enzimas nao precisam de substancias adicionais para desempenhar sua ati-
vidade. Outras necessitam de cofatores, que sao substancias organicas ou inorganicas
necessarias para o funcionamento de uma enzima. Um cofator organico é chamado de
coenzima. Sob condi¢des normais, muitas reagoes quimicas aconteceriam lentamente e
em pequeno nimero num organismo vivo. Para contornar o problema, uma enzima gera
um ambiente no qual uma reacao pode ocorrer de modo mais rapido. Tal reacao acontece
num “bolso” da enzima, chamado sitio ativo. A molécula que se liga ao sitio ativo e sobre
a qual a enzima atua é chamada substrato e existe certa especificidade entre uma enzima
e seu substrato. Para que uma reagao aconteca, é necessaria uma determinada energia
de ativacao. O que a enzima faz é diminuir a energia de ativagdo de uma reagdo, au-
mentando as taxas em que dita reagao acontece, porém mantendo o equilibrio da mesma
(uma mesma quantidade de reagentes gera a mesma quantidade de produtos).

No UniProtKB, mais especificamente no UniProtKB/Swiss-Prot (que possui dados
detalhados e curados), ha varios tipos de anotagoes para as enzimas. Dentre esses podemos

citar a atividade catalitica, cofatores, vias metabolicas, mecanismos de regulacao, doencas
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associadas a deficiéncia enzimética, estédgios do desenvolvimento nos quais a enzima esta
presente no organismo, conflitos na sequéncia de aminoécidos e variantes [Apweiler et al.
(2004b)), Apweiler et al.| (2004al)]. Para essas anotagoes, ha um esfor¢o no sentido de
utilizar um vocabulario controlado, que possa representar as particularidades e detalhes
das entidades no mundo real, nesse caso as enzimas, possibilitando assim que um mesmo
termo possa ser utilizado pela comunidade cientifica com uma semantica bem definida e
clara. Isso permite que dados sejam compartilhados entre diferentes grupos de pesquisa e
que os especialistas possam utilizar as informacoes ja conhecidas e disponiveis para fazer
novas analises e chegar a novas conclusoes e resultados. Um dos sistemas de classificacao
que atende a esses critérios e é largamente utilizado no UniProt Swiss-Prot para anotagao
de funcao enzimatica ¢ o EC number.

O Enzyme Commission (EC) number [NC-IUBMB, (1999)] ¢ um sistema numérico e
hierarquico de classificacao de enzimas, amplamente conhecido e utilizado, estabelecido
pela IUBMB (International Union of Biochemistry and Molecular Biology) e que baseia-
se nas reacoes quimicas catalisadas pelas enzimas. Um EC number possui o formato
#.#.# .#, onde cada # representa um numero e, da esquerda para a direita, cada nimero
fornece progressivamente mais detalhes sobre a reacao enzimatica. Esse sistema define
quatro niveis de profundidade para classificacao das enzimas, sendo que no nivel mais
alto da hierarquia (nimero mais a esquerda) ha seis categorias: (1) Oxidoredutases, (2)
Transferases, (3) Hidrolases, (4) Liases, (5) Isomerases e (6)Ligases [NC-IUBMB, (1999))].

Tomemos como exemplo do uso desse sistema de classificacao, o EC number 3.4.21.4.
O primeiro digito (3) nos informa que essa enzima é uma hidrolase (responsavel pela
ruptura de uma ligagdo quimica envolvendo uma molécula de agua); o segundo (4) agrega
a informagao de que ela é uma peptidase (rompe ligagoes peptidicas); o terceiro (21) nos
diz que é uma endopeptidase (quebra ligacoes peptidicas em aminoacidos que nao sejam
os terminais) e que possui uma serina no sitio ativo; o quarto (4) nos informa que é uma
tripsina (quebra as ligagbes peptidicas preferencialmente apos os residuos de arginina e
lisina).

Um EC number caracteriza uma reagao quimica, desse modo, um mesmo EC
number pode estar associado a diferentes enzimas que catalisam uma mesma reacao,
como ¢é o caso da Hexokinase-2 em Saccharomyces cerevisiae (identificador P04807 no
UniProtKB/Swiss-Prot) e da Hexokinase-1 em Homo sapiens (identificador P19367 no
UniProtKB/Swiss-Prot), que possuem EC number 2.7.1.1. Uma determinada enzima
também pode estar associada a mais de um EC number se catalisa reacoes distintas,
como ¢ o caso da enzima humana com identificador P12821 do UniProtKB/Swiss-Prot,

que catalisa reacoes com os EC numbers 3.2.1.- e 3.4.15.1.
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1.5 Mineracao de Dados

Abordaremos aqui o conceito de Mineracdo de Dados segundo [Tan et al| (2006).
Mineracao de Dados ¢ o processo de extrair padroes novos e relevantes de modo automé-
tico em grandes repositorios de dados com o objetivo de extrair conhecimento a partir
dos dados e apresenta-lo numa estrutura interpretavel. E parte do processo de knowledge
discovery in databases (KDD) ou descoberta de conhecimento em bases de dados, que con-
siste em uma série de transformacoes, que vao do pré processamento ao pos processamento

dos resultados da mineragao, conforme esquematizado em [I.3]

Entrada de
dados

Pré-
processmento

Mineracio de Pas- Informacén

3 rocessamento
dos dados Dars # -

Figura 1.3: O processo de descoberta de conhecimento em bases de dados, adaptado de
[Tan et al. (2006)]

A tarefa de pré-processamento tem o objetivo de preparar os dados brutos para a
subsequente tarefa de mineracao, de modo a remover ruido, selecionar registros e atribu-
tos (também chamados de caracteristicas) relevantes, reduzir a dimensionalidade, dentre
outros. O poés-processamento deve assegurar que resultados validos e tteis sejam con-
siderados. Exemplos de pés-processamento sao visualizacao e medidas estatisticas que
permitem explorar os resultados da mineragao de diversos pontos de vista.

Um dos desafios que motivou o desenvolvimento da area foi a necessidade de anali-
sar dados de modo nao tradicional. A abordagem estatistica tradicional é baseada no
paradigma hipo6tese-teste, no qual uma hipotese é proposta, um experimento é definido
para coletar dados e esses sao analisados com relagao a hipotese. As tarefas de analise
de dados atuais frequentemente demandam geracao e avaliacao de milhares de hipoteses
e, consequentemente, o desenvolvimento de algumas técnicas de Mineragao de Dados foi
motivado pelo desejo de automatizar o processo de geracao e avaliagao de hipoteses. Além
disso, os conjuntos de dados analisados através de técnicas de mineracao sao muitas vezes
amostras associadas a oportunidade em dado dominio e nao amostras aleatérias. Tais
conjuntos de dados comumente envolvem tipos de dados e distribuicoes nao tradicionais.

As tarefas de Mineragao de Dados podem ser divididas em duas grandes categorias:

e Tarefas de previsao, cujo objetivo é prever o valor do atributo de interesse, chamado
de alvo ou variavel dependente, com base nos valores de outros atributos, chamados

explicativos ou varidveis independentes.

e Tarefas descritivas, cujo proposito é derivar padroes capazes de resumir os relacio-

namentos subjacentes presentes nos dados.
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1.5.1 Reducao de Dimensionalidade

A reducao de dimensionalidade é uma tarefa de pré-processamento, ou seja, é rea-
lizada antes da tarefa de Mineracao de Dados propriamente dita e procura reduzir a
dimensionalidade do conjunto de dados original, ou seja, reduzir o nimero de atributos
ou caracteristicas através da criagao de atributos novos que sao uma combinagao dos
atributos originais [Tan et al. (2006)].

De acordo com |[Han e Kamber| (2006))], a redugao da dimensionalidade pode trazer be-
neficios. Um deles é que, em geral, os algoritimos de mineragao funcionam melhor quando
a dimensionalidade é menor. Isso porque a reducao da dimensionalidade pode eliminar
atributos irrelevantes e reduzir ruido e também devido ao problema da dimensionalidade?.
Adicionalmente, a reducao de dimensionalidade diminui os requisitos de tempo e meméria
do algoritmo de mineracao.

Para reduzir a dimensionalidade, existem varias técnicas, porém, em muitos casos, apos
sua aplicacao existird um nimero menor de atributos que serao diferentes dos atributos
originais, mas igualmente validos. Alguns exemplos de tais técnicas sao Singular Value
Decomposition (SVD), Principal Component Analysis (PCA) e Locally Linear Embedding
(LLE).

1.5.2 Classificacao

Classificacao ¢ uma técnica de Mineracao de Dados que consiste em associar um dentre
vérios rotulos ou categorias pré-definidas a objetos de dados. Tais categorias sao chamadas
de classes. Um modelo de classificagao pode ser visto como uma fungao f que mapeia um

conjunto de atributos x para uma determinada classe.

Entrada Saida

Conjunto de Modelo de Rotule da
atributos (x) Classificacio clazse (y)

Figura 1.4: Classificagdo vista como a tarefa de mapear um conjunto de atributos de
entrada para as classes as quais pertencem, adaptado de [Tan et al.| (2006)]

Um classificador é uma abordagem para construcao de modelos de classificacao a
partir de dados de treinamento fornecidos como entrada. Cada instancia dos dados de
treino pode ser vista como uma tupla da forma (z,y) onde x representa um conjunto de

atributos ou caracteristicas e y representa a classe associada a essa tupla. Uma tupla

20 problema da dimensionalidade é referente ao fenémeno de que varios tipos de analises de dados se
tornam mais dificeis & medida que aumenta a dimensionalidade dos dados. Com o aumento da dimensio-
nalidade, os dados vao se tornando muito dispersos no espago, o que prejudica, por exemplo, algoritmos

de agrupamento e classificacao.
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pode ser, por exemplo, uma linha da Tabela Nessa tabela é mostrado um exemplo
de conjunto de dados que poderia ser utilizado por um classificador. Nesse caso, entradas
da base de dados UniProtKB/Swiss-Prot podem pertencer a classe mudanca (para as
entradas que sofreram a mudanga de EC number 3.1.3.2 — 3.1.3.5) ou a classe controle
(para as entradas que se mantiveram como 3.1.3.2), dependendo dos atributos que estejam

associados a cada entrada.

Tabela 1.2: Dados referentes a entradas do UniProtKB/Swiss-Prot que experimentaram
a mudanca de EC number 3.1.3.2 — 3.1.3.5 ou se mantiveram 3.1.3.2

id nucleotide- magnesium eukaryota metal-binding signal  classe
binding

Q8TUG3 sim sim nao sim nao mudanca
067004 sim sim nao sim nao mudanca
QIHY05 sim sim nao sim nao mudanca
P58683 nao sim nao sim sim  controle
P34724 nao nao sim nao sim  controle
P44009 nao sim nao sim sim  controle

Um conjunto de treino, contendo exemplos das varias classes, deve ser fornecido para
que o classificador possa aprender com esses dados e posteriormente tentar prever as
classes para um conjunto de dados de teste. Os dados de teste sao instancias que nao
foram utilizadas para a construcao do modelo e para os quais os rotulos sao conhecidos
de modo a permitir uma avaliacao do desempenho do classificador, ou seja, quao bem
ele pode classificar instancias novas. Dizemos que um classificador possui boa capacidade
de generalizagao quando é capaz de prever corretamente as classes para dados que nao
participaram da construgao do modelo.

Existem diversas técnicas de classificacao e cada uma utiliza um determinado algo-
ritmo de aprendizagem para definir um modelo que melhor se ajuste ao conjunto de
atributos e classes fornecidos como treinamento. Como exemplo podemos citar Arvores
de Decisdo, Redes Neurais, Naive Bayes, K-Nearest Neighbor (KNN) ou K vizinhos mais
proximos, Support Vector Machine (SVM) e classificadores baseados em regras. E impor-
tante pontuar que nao existe um classificador que seja o melhor para todos os problemas
de classificacao. A relagao entre o problema a ser resolvido, ou seja, os dados a serem
classificados, e o desempenho dos algoritmos de classificagao é um topico em estudo [Garg
e Roth (2003)], [Tang et al. (2006)].

Um modelo de classificagao pode ser utilizado com objetivo de descricao ou previsao.

e Descricao: nesse caso o modelo atua como uma ferramenta que ajuda a explicar
como sao discriminados os objetos de diferentes classes. Como exemplo podemos
citar o modelo construido nesse trabalho para verificar se alguns metadados se-

lecionados dos arquivos texto do Swiss-Prot sao capazes de discriminar entradas
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que sofreram determinada mudanca de EC das entradas em que o EC se manteve

constante. Tal modelo é detalhado na Secao [4.3.4.1

e Previsao: nesse caso o classificador é utilizado para prever classes para dados des-
conhecidos, que nao foram utilizados na construcao do modelo. Um exemplo sao
os modelos contruidos nesse trabalho com o propoésito de utilizar o conhecimento
j& disponivel no repositorio Swiss-Prot a respeito das mudancas de EC para prever

tais mudancas numa versao posterior do repositério. Maiores detalhes sobre esses

modelos podem ser encontrados nas Sec¢oes [4.3.4.2] e [4.3.4.3]

1.6 Motivacao do Trabalho

A geracao de dados bioldgicos experimentou um crescimento sem precedentes nas ul-
timas décadas. Fatores como otimizacao e diminuicao do custo de diversos processos
laboratoriais associados &s novas técnicas de sequenciamente de DNA, o sequenciamento
de proteinas e a determinacao de sua estrutura foram responsaveis pela geracao de uma
grande quantidade de dados [Luscombe et al| (2001)]. Muitos deles estao em bases de
dados biologicos disponibilizadas publicamente através da Internet. Essas bases arma-
zenam nao apenas os dados propriamente ditos, mas também varias outras informacoes
relevantes relacionadas a eles, como dados da literatura, funcao de proteina, relagao entre
uma proteina e seu gene codificante, entre outros |Lesk| (2005))]. Tais dados sdo chamados
de anotacao.

Em geral, os repositorios de dados biolégicos sao volumosos, heterogéneos, dinamicos
e mantidos de forma independente, cada um com seu préoprio padrao de modelagem, ar-
mazenamento, acessibilidade e evolucao. Em muitos casos, mudancas silenciosas ocorrem
sem aviso prévio, e nem mesmo um historico de versoes é disponibilizado [Buneman et al.
(2006)]. Manter a integridade e sincronia de dados neste contexto ¢ certamente um grande
desafio enfrentado pela Bioinformatica atual.

Nesse cendrio, surge uma grande preocupacao da comunidade cientifica, que é com
relacao & qualidade e confiabilidade dos dados e anotagoes das grandes bases de dados
disponibilizadas publicamente [Dall’Olio et al| (2010)), [Schnoes et al.| (2009), Naumoff
et al. (2004)), |Jones et al. (2007)), Brenner et al. (1999), Devos e Valencial (2001), (Green
e Karp| (2005), |Gilks et al.| (2005), [Hung et al. (2010), [Egelhofer et al.| (2010), Quester e
Schomburg| (2011)]. Pesquisadores utilizam esses dados para realizar estudos e analises
em larga escala. Além disso, muitas das bases de dados sao integradas em menor ou
maior grau, o que vai desde um hiperlink que conecta um dado em uma base ao seu
correspondente em outra , até uma copia de dados de uma ou mais bases seguida de
algum tipo de processamento, originando uma nova base de dados. Assim, um dado ou
anotacao incorreto poderia comprometer os resultados de diversos trabalhos cientificos

ou, ainda pior, ser propagado entre as diversas bases de dados.
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Dessa maneira, uma proposta que permita prever mudancas de anotacdo em repo-
sitorios de dados biologicos seria uma importante contribuicao & Bioinformatica. Nesse
trabalho propomos uma estratégia de aprendizagem supervisionada para caracterizar e
prever mudancas de anotagao EC no repositorio UniProt/Swiss-Prot com base em meta-
dados das entradas de tal repositorio. No decorrer desse trabalho nao foram encontradas
no nosso levantamento bibliografico técnicas capazes de prever mudancas de anotacao
com base em metadados protéicos. Essa estratégia foi denominada ENZYmatic Metadata
Annotation Predictor (ENZYMAP) e permite sugerir possiveis corregoes para as anota-
coes EC, podendo ser utilizada de modo complementar a outros métodos de anotacao,
ajudando a aprimorar a qualidade e confiabilidade do repositorio usando dados ja dispo-
niveis, o que nao demanda experimento de bancada. Além disso, ha um enorme volume
de dados que nao pode ser analisado manualmente, dai a importancia de métodos de
anotacao automaética confiavies.

Um fenomeno comum em repositorios biologicos é que, dado que uma correcao foi
feita, esse conhecimento nao necessariamente é propagado para as demais entradas de
uma unica vez, mas sim gradual e lentamente. Nossa proposta pode apoiar na sugestao
de correcoes da base de dados, propagando o conhecimento implicito presente na base

para todas as entradas.

1.7 Contribuicoes do Trabalho

A seguir sao descritas as principais contribuicoes do presente trabalho:

e Artigo com resultados dessa tese, intitulado ENZYMAP: Exploiting protein me-
tadata for modeling and predicting annotation changes in UniProt/Swiss-Prot, foi

submetido & revista Bioinformatics (Oxford) e pode ser visto no Apéndice

e Artigo intitulado Advise: Visualizing the dynamics of enzyme annotations in
UniProt/Swiss-Prot publicado no evento IEEE Symposium on Biological Data Vi-
sualization (BioVis), 2012 realizado em Seattle, EUA. Esse trabalho pode ser visto
no Apéndice [B] e é resultado de uma exploracao inicial das mudancas de anotacao
EC descrita na Secao [£.2.1]

e ENZYMAP: estratégia baseada em aprendizagem supervisionada capaz de pre-
ver mudancas de anotacdo EC em dados temporais do repositorio biologico
UniProt/Swiss-Prot com base em metadados presentes nas entradas de tal repo-
sitorio. Em nosso levantamento bibliografico nao foram encontrados trabalhos que
utilizam metadados de repositorios biologicos para prever mudancgas na anotagao de

protefnas. Tal estratégia:

Utiliza dados ja disponiveis no repositorio para fazer as previsoes, o que nao

demanda novos experimentos de bancada;
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Antecipa mudancas na base de dados, sugerindo alteracoes de anotacao EC tao

logo os metadados indiquem essa possibilidade;

Pode ser utilizada de modo complementar com técnicas de previsao de funcao

de enzima baseadas em sequéncia e estrutura;

e ADVISe: ferramenta de visualizacao interativa que permite explorar as mudancas
de anotagao EC ao longo de diversas versoes do repositério <https://github.com/
arturhoo/ADVISe.

1.8 Organizagao do Texto

No Capitulo 2, Revisao da literatura, fez-se um levantamento bibliografico de traba-
lhos correlatos e foram discutidos o sistema de classificagado EC e o GO. No Capitulo
3, Objetivos, foram listados os objetivos geral e especificos do trabalho. O capitulo 4,
Materiais e métodos, descreve a metodologia e técnicas utilizadas nas anélises. Os resul-
tados sao apresentados e discutidos no Capitulo 5. O Capitulo 6 apresenta as conclusoes

e possiveis desdobramentos futuros para esse trabalho.


https://github.com/arturhoo/ADVISe
https://github.com/arturhoo/ADVISe

Capitulo 2
Revisao da literatura

Nesse capitulo serao revisados o sistema EC de classificacao de enzimas e o Gene On-
tology, pois ambos podem ser utilizados para anotacao de funcao catalitica de enzimas,
sendo amplamente conhecidos e adotados. No decorrer desse projeto, nao foram encontra-
dos no nosso levantamento bibliografico técnicas capazes de prever mudancas de anotacao
do tipo EC number em bases de dados temporais, assim abordaremos alguns trabalhos
que tratam dos niveis de erros de anotacao em repositorios biologicos e, de modo mais
amplo, do problema de anotacdo em tais repositorios. Acreditamos que tais temas sejam

correlatos e relevantes para a nossa proposta.

2.1 Sistema de Classificagao de Reacoes Enzimaticas

2.1.1 Gene Ontology (GO)

O FEnzyme Comission number nao é o Unico sistema de classificacao para reacoes
enziméaticas, embora seja o mais amadurecido e consolidado. Uma alternativa a esse
sistema seria o Gene Ontology (GO) [Ashburner et al.| (2000))], criado pelo Gene Ontology
Consortium, que nasceu como um projeto conjunto de trés bases de dados de organismos
modelo, o FlyBase [Tweedie et al. (2009)], o Mouse Genome Informatics (MGI) [Blake
et al.[(2011)] e o Saccharomyces Genome Database (SGD) |[Engel et al.| (2010)| . Trata-se de
uma iniciativa da area de Bioinformética que tem o objetivo de padronizar a representacao
de genes e dos atributos dos produtos de genes entre diferentes espécies e bases de dados.
Para isso, prové um vocabulario estruturado, controlado e classificagoes que abrangem
diversos dominios da biologia molecular e celular e é disponibilizado livremente para que
seja utilizado pela comunidade cientifica para anotacao de genes, seus produtos e também
sequéncias [Harris et al.| (2004)]. E importante dizer que o GO nfo é um sistema especifico
para classificacao de reacoes enzimaticas. Ele é mais geral, porém contempla, dentre varios
outros tipos de anotacoes, a funcao catalitica.

Segundo [Ashburner et al| (2001)], o GO estrutura um amplo conhecimento biologico

através de ontologias. Uma ontologia represena formalmente o conhecimento como um
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conjunto de conceitos dentro de um determinado dominio e relagoes entre esses conceitos.
De acordo com |Gruber et al|(1995)], uma ontologia é uma especificagao explicita de uma
conceitualizacao.

O GO inclui trés ontologias, que foram definidas porque representam conjuntos de
informacao comuns para as formas de vida e servem como base para a anotacao de genes
e seus produtos em trés dominios nao sobrepostos da biologia molecular. Em cada uma
delas os termos possuem definicoes em formato texto e identificadores tinicos e estaveis.
Segundo [Harris et al.| (2004)] as ontologias do GO sao:

e Molecular Function (MF), que descreve atividades cataliticas ou de ligacdo em nivel
molecular. Os termos de MF representam as atividades e nao as entidades responséa-
veis pela acao. Além disso, nao especificam onde, quando ou em que contexto uma
acdo ocorre. Alguns exemplos de termos de MF sao kinase activity (mais geral) e

6-phosphofructokinase activity, que representa um subtipo do anterior.

e Biological Process (BP), que descreve objetivos biologicos realizados através de um
ou mais conjuntos ordenados de funcoes moleculares. Processos de mais alto nivel
como cell death podem ter subtipos (como apoptosis) e subprocessos (como apoptotic

chromosome condensation).

e Cellular Component (CC), que descreve localizagoes no nivel de estruturas subce-
lulares e complexos macromoleculares. Exemplos de termos que fazem parte de CC

sao nuclear inner membrane e ubiquitin ligase complex.

Na figura[2.T|observa-se um exemplo de anotagao de enzima com termos do GO das trés
ontologias. Trata-se do identificador Q8RXD9 do UniProt/Swiss-Prot que, de acordo com
a classificacdo EC, é anotado da seguinte maneira: 2.4.1.25 (4-alpha-glucanotransferase).
Vemos, para o mesmo identificador do UniProt /Swiss-Prot, um esquema para os conceitos
da ontologia MF, que estao em niveis superiores ao termo 4-alpha-glucanotransferase
activity (um dos termos do GO usados para anotar Q8RXD9).

Ainda de acordo com [Harris et al.[ (2004)], cada anotacao do GO consiste de um termo
do GO associado a uma referéncia ao trabalho ou andlise no qual se baseia a associacao de
tal termo com o produto de um gen. Cada anotacao precisa também incluir um evidence
code para indicar em que tipo de evidéncia uma anotagao se baseia. Podemos dizer que
esses evidence codes sao uma espécie de proveniéncia de dados, pois nos dao informacao
a respeito do processo de derivacao dos mesmos.

Apesar de ser uma ferramenta importante e largamente utilizada, o GO possui algumas

limitacoes:

e E organizado como um grafo direcionado aciclico, estrutura hierarquica similar a
uma arvore, porém permite que um termo tenha mais de um pai. Essa estrutura
pode nao ser a mais adequada, pois tende a poluir a visualizacdo |Zeeberg et al.
(2003)].
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Figura 2.1: Anotacao do tipo EC number e GO para entrada Q8RXD9 do UniProt/Swiss-
Prot. (a) Anotacdo do tipo EC, (b) Anotagao do tipo GO e (c¢) Conceitos da ontologia
MF superiores ao termo 4-alpha-glucanotransferase activity. A imagen (c) foi adaptada

do QuickGO [Binns et al, (2009)]
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e Segundo Camon et al. (2005)), dentre as 19.490 anotacoes de BP disponiveis para
Homo sapiens, 11.434 foram inferidas de anotagdes totalmente autométicas (a mai-
oria estava correta). Apesar disso, muitas eram termos de muito alto nivel na

hierarquia do GO, o que limita sua utilidade.

2.1.2 Enzyme Comission Number (EC)

O EC number, como ja descrito anteriormente em nossa introdugao, é um sistema
numérico e hierarquico de classificacao de reacoes quimicas da forma #.#.#.#, onde cada
# representa um nimero e fornece progressivamente, da esquerda para direita, maiores
detalhes sobre a reacao. Na Tabela [2.1]estao as seis categorias béasicas (de mais alto nivel)

da classificagao EC.

Tabela 2.1: Classificagao de enzimas, adaptado de [Lehninger et al.| (2008)]

# classe Classes Tipo de reacao catalisada
1 Oxidoredutase Transferencia de elétrons
2 Transferase Reagoes de transferéncia de grupos
3 Hidrolase Reacoes de hidrolise
4 Liase Adicao de grupos a ligacoes duplas
ou formacao de ligagoes duplas por remocao de grupos
Y Isomerase Transferéncia de grupos dentro de
moléculas dando formas isoméricas
6 Ligase Formacao de C-C, C-S, C-O e C-N mediante

reacoes de condensacao acopladas a quebra de ATP.

Fizemos, de maneira simplificada, uma busca por cada uma dessas classes do EC nas
bases de dados Google Scholar [Google| (2012)], PDB [Berman et al. (2000)] e PubMed
[PubMed| (2012)]. O Google Académico ou Google Scholar ¢ uma maquina de busca web
que permite pesquisar por artigos cientificos, livros e trabalhos académicos de modo geral.
O PDB é uma base de estruturas protéicas e o PubMed é uma base de citagoes voltada para
a literatura Biomédica. Buscamos pelos nomes das classes de mais alto nivel da hierarquia
EC em inglés nas bases Google Scholar e PubMed, e, no PDB, buscamos pelo digito
referente a cada classe. Em seguida, verificou-se quantos resultados eram retornados em
cada consulta e calculamos o percentual de resultados relacionados a cada classe para cada
uma das trés bases. Aparentemente, algumas classes tém sido mais estudadas que outras
ao longo dos anos. Observamos que as transferases possuem percentual de resultados
significativo para as trés bases (superior a 26% em todas elas). Os resultados relacionados
a hidrolases também séo significativos, com percentual que varia de aproximadamente 11%
a 42%. Ja as classes liase e isomerase apresentam percentual inferior a 10% para todas as
bases. Os resultados podem ser vistos na Tabela O fato de determinadas classes EC
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serem mais estudadas que outras pode ter reflexo no nosso trabalho, pois possivelmente
havera mais exemplares de enzimas e suas mudancas de anotacao EC associadas a tais
classes.

Tabela 2.2: Resultado da busca pelas classes EC nas bases Google Scholar, PDB e PubMed
(nimero absoluto e percentual).

Classe EC Scholar PDB PubMed
absoluto (%) absoluto (%) absoluto (%)

oxidoreductase  122.000 6.5 7731 1.8 499.969 20,2

transferase 942.000 50,0 10.897 26,5 712.758 28,8
hydrolase 215.000 11,4 16.054 39,1 1.040.771 42,1
lyase 154.000 8,2 3.202 7.8 118.865 4,8
isomerase 177.000 94 1.655 4,0 47984 1,9
ligase 273.000 14,5 1.517 3,7 52.562 2,1

No final da década de 50, como o ntimero de enzimas conhecidas crescia rapidamente,
os enzimologistas comecaram a lidar com problemas decorrentes da falta de um vocabula-
rio controlado. Muitos nomes distintos eram usados para descrever uma mesma enzima,
além disso, era comum varias enzimas que catalisavam reacoes diferentes receberem o
mesmo nome. Para contornar esse problema, os especialistas da area desenvolveram o EC
number como um sistema padronizado e hierarquico de classificacao de enzimas, que teve
sua primeira versdo em 1961 |[Commission| (1961)]. Desde entdo, o EC number tem sido
largamente utilizado pela comunidade cientifica passando por diversas revisoes ao longo
dos anos, tendo na publicacao de 1999 sua mais recente versao [NC-IUBMB| (1999)].

Por outro lado, existem alguns problemas relacionados ao uso do EC number, como:

e O uso de EC numbers incompletos, como, por exemplo, a entrada do Uniprot
AK1C3 HUM AN, que possui identificador P42330 e foi anotada com o EC number
1.-.-.- |[Egelhofer et al.| (2010)]. Basicamente, isso acontece ou porque o especialista
nao se sente seguro para inferir a funcao exata da enzima ou porque, embora saiba
exatamente a funcao da mesma, somente o IUBMB pode atribuir um EC number a
uma enzima descoberta. Como esse é um processo rigoroso que pode levar meses, o
especialista pode optar por depositar a mesma com o EC number incompleto. Nao

¢ possivel distinguir entre um caso ou outro |Green e Karp| (2005))].

e Um gene que codifica uma enzima anotada com um EC number parcial pode ser
associado a muitas ou todas as reacoes bioquimicas anotadas com o mesmo EC
number parcial, o que seria uma inferéncia incorreta dada a natureza ambigua
desse tipo de EC number |Green e Karp| (2005)]. Tomemos como exemplo o gene
b3787 [identificador P27829 no Swiss-Prot, UDP-N-acetyl-d-mannosamine dehydro-
genase (EC 1.1.1.-)]. A fungdo do produto desse gene no KEGG' é UDP-N-acetyl-

!http://www.genome. jp/dbget-bin/www_bget?eco:b3787


http://www.genome.jp/dbget-bin/www_bget?eco:b3787
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d-mannosaminuronic acid dehydrogenase. Apesar disso, 0 KEGG associa esse gene

a 15 reacoes diferentes e nenhuma delas corresponde a tal atividade enzimética.

e Outro problema do EC number e de todos os sistemas de classifica¢ao, segundo [Ma
et al.| (2007)], ¢ que a diferente especificidade de substrato das enzimas nos diversos

organismos nao ¢ capturada pelos varios modelos.

e Segundo [Egelhofer et al| (2010)] a reagao catalisada pela enzima sterol 14-
demethylase (1.14.13.70) foi corretamente anotada com a sub-subclasse 1.14.13 que,
de acordo com a classificacao EC number compreende as enzimas "acting on pai-
red donors, with incorporation or reduction of molecular oxygen, with NADH or
NADPH as one donor, and incorporation of one atom of oxygen". Porém, essa
enzima também poderia ter sido anotada com a sub-subclasse 1.14.21, que contém
enzimas "acting on paired donors, with incorporation or reduction of molecular oxy-
gen, with NADH or NADPH as one donor, and the other dehydrogenated". Tais
sub-subclasses sao muito semelhantes e poderiam ser agrupadas em uma s6 sem

perda de informacao.

e De acordo com [Schmidt et al| (2003)], a reacdo AT P + H20 = ADP + phosphate
é catalisada pelas enzimas adenosinetriphosphatase (3.6.1.3) e myosin ATPase
(3.6.4.1). Aqui, o principio geral de que a classe de enzima é definida por sua
reacao quimica é violado. O mesmo é acontece para as peptidases, subclasse 3.4,

que sao classificados de acordo com o mecanismo e nao com a reacao.

Em nossas andlises de mudancas de anotacao, utilizamos a classificacao EC number e
nao o GO por se tratar de uma anélise historica, na qual estudamos versoes mais antigas
do UniProt/Swiss-Prot. Como o GO é uma classificagdo mais recente, nao esta presente

em diversas versoes histéricas do repositério de dados tratado.

2.2 Analise de Anotacoes

Existem diversos trabalhos que abordam a questao de qualidade da anotacao de
sequéncias protéicas e de nucleotideos. Aqui faremos uma breve discussao abordando
alguns deles.

Parte desses estudos foi desenvolvida no comego do que é chamado na literatura de
genomic era, como é o caso de [Brenner et al.| (1999))] e [Devos e Valencia) (2001)]. O pri-
meiro examina as anotagoes para o genoma de Mycoplasma genitalium realizadas por trés
grupos diferentes e encontra um percentual de erro de anotagao entre 7% e 15% (depen-
dendo dos genes analisados e do grupo ou grupos responsaveis pela analise). O segundo
calcula percentuais de erros contando o nimero de diferencas de anotacao em conjuntos

de proteinas similares para os genomas Mycoplasma genitalium, Haemophilus influenzae
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e Methanococcus jannaschit e conclui que, para o primeiro genoma, esse percentual fica
entre 4% e 40%, enquanto nos dois 1ltimos fica entre 4% e 34% (dependendo to tipo de
anotagao considerado). Nota-se que esses trabalhos se basearam em discrepancias de ano-
tagoes feitas por grupos distintos para genomas bem especificos, o que, segundo [Schnoes
et al.| (2009)], estabelece um limite inferior dos provaveis niveis de falhas de anotagao.

H& também estudos mais recentes, como [Green e Karp (2005))], no qual reportam
um novo tipo de falha sistematica de anotacao, que resulta da interpretacao equivocada
dos Enzyme Commission numbers parciais. Esse tipo de interpretacao leva a associagao
de genes anotados com EC number parcial a varias reagoes bioquimicas anotadas com o
mesmo EC number parcial, o que pode ser uma inferéncia incorreta. Ainda de acordo
com |Green e Karp| (2005)), dentre os 135 genes de FE.coli do KEGG anotados com EC
number parcial, 43,7% estao incorretamente anotados.

Em Jones et al| (2007)) foi desenvolvida uma metodologia para estimar os niveis de
erros de anotacdo de sequéncias. Erros sdo adicionados (de maneira artificial e em taxas
previamente determinadas) a anotagoes de sequéncias e usam regressao para modelar o
impacto que isso provocaria nas anotacoes que se baseiam no BLAST. A metodologia foi
aplicada a base de dados GOSeqLite, mais precisamente as anotagoes de sequéncia com
termos do GO, e concluiram que a taxa de erro de anotacao varia de 28% a 30%, sendo
que para as anotacoes nao baseadas em similaridade de sequéncia a taxa é de 13% a 18%
e para as anotagoes que se baseiam em similaridade a taxa é de 49%.

Ja em |Gilks et al.| (2005)] o formalismo desenvolvido em |Gilks et al.| (2002))] foi apli-
cado a um modelo de base de dados protéica e hierarquicamente estruturada. Concluiram
que o poder discriminatoério é perdido mais rapidamente dentro de uma determinada su-
perclasse do que entre superclasses. Sugerem o uso de um copy number h, onde h = 0
quando a anotacao provém de dados experimentais e h > 0 quando a anotacao é copiada
de uma sequéncia com copy number h — 1. Afirmam que isso diminuiria a propagacao de
erros de anotacao.

Schnoes et al. (2009) investigou os niveis de falha de anotacao de fungao molecular nos
repositorios de dados biologicos UniProtKB/Swiss-Prot, GenBank Non-redundant (NR),
UniProtKB/TrEMBL e KEGG para 37 familias de enzimas com evidéncia experimental
no Structure-Function Linkage Database (SFLD) (Pegg et al., 2006). O Swiss-Prot apre-
sentou percentual de erro proximo de 0 para a maioria das familias enquanto GenBank
NR, TrEMBL e KEGG apresentaram percentual de erro entre 5% e 63%. Ainda em |Sch-
noes et al.| (2009)), uma analise das sequéncias do GenBank NR revelou que, em 1999, o
nivel de falha de anotacdo era proximo de 0% e em 2005 era proximo de 40%, indicando
que as falhas de anotagao aumentaram significativamente nesse periodo.

Em Hung et al. (2010) é proposto um método para previsido de enzima baseado em
alinhamento global e local de sequéncia chamado Density Estimation Tool for Enzyme
ClassificaTion (DETECT). Essa técnica utiliza o teorema de Bayes para integrar infor-

macao de perfis de estimacao de densidade ou density estimation profiles para cada EC
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number, de modo que uma probabilidade é calculada a partir da similaridade de todas as
proteinas relevantes para um determinado EC number e nao com base em apenas uma
sequéncia. Quando comparado ao BLAST, o DETECT revelou melhora na acuréacia de
anotacao de enzimas e, quando aplicado ao Plasmodium falciparum, erros de anotacao
foram identificados.

Egelhofer et al.| (2010) estudou inconsisténcias no esquema de classificagdo de enzimas
EC number pois podem levar a problemas na anotacao das mesmas. Dados de 3788
reacoes enzimaticas foram validados e mais de 80% das associacoes de um EC number
a tais reacoes estava de acordo o esquema EC. Os resultados podem ser utilizados para
fazer correcoes e aprimorar o sistema de classificacao EC.

Em Quester e Schomburg| (2011)), EnzymeDetector foi proposto para comparar e ava-
liar de modo automético as funcoes enziméticas associadas a entradas dos repositorios
NCBI RefSeq (Pruitt et al., 2009), KEGG, PEDANT (Walter et al., [2009)), Pseudomonas
Genome Database (Winsor et al., [2011)) e UniProt/Swiss-Prot. A ferramenta ainda com-
plementa essas informacoes com sua propria previsao de funcao, que é baseada em analise
de similaridade de sequéncia, em informag¢oes do BRENDA (Braunschweig Enzyme Da-
tabase) e em busca de padroes em sequéncias. Nesse mesmo trabalho, nove genomas de
procariotos foram analisados e encontraram aproximadamente 70% de inconsisténcias nas
previsoes de enzimas dos repositorios considerados.

A ferramenta FunTree foi apresentada em Furnham et al| (2012) e retine dados fi-
logenéticos, sequéncia, estrutura bem como informagoes quimicas e funcionais para um
conjunto de superfamilias de enzimas definidas estruturalmente. Os autores afirmam que
a combinacao desse conjunto de dados permite investigar a evolucao de novas fungoes
enziméaticas dentro de cada superfamilia, o que pode apoiar na previsao de funcao para
enzimas ainda nao caracterizadas.

Esses trabalhos evidenciam o interesse da comunidade cientifica em aferir os niveis
de falhas de anotagao dos repositoris biologicos e, de modo mais geral, no problema de
anotacao. Observamos que esses niveis de falhas de anotacao sao significativos e que as
diversas estratégias que sao utilizadas para anotar sequéncias protéicas e de nucleotidios

de modo automatico possuem limitagoes.



Capitulo 3

Objetivos

3.1 Objetivo Geral

Projetar, implementar e avaliar uma estratégia de aprendizagem supervisionada que
permita prever mudancas de anotacao de enzimas em dados temporais de repositorios
biolégicos com base metadados das entradas de tal repositorio. Esse objetivo se baseia
na hipotese de que metadados de anotagao de repositorios biolégicos podem indicar que

uma mudanca de anotagao ocorrera.

3.2 Objetivos Especificos

e Coletar todas as versoes disponiveis das entradas do UniProt/Swiss-Prot.

e Modelar o problema da dinamica das anotacoes, definindo categorias para as mu-
dancas de EC number observadas no repositorio de dados de acordo com a natureza

hierarquica da classificagcao EC, considerando especializagoes e generalizacoes.

e Construir um banco de dados contendo as informacoes das mudancas de EC number

das entradas do UniProtKB/Swiss-Prot conforme item anterior.

e Analisar as mudangas de EC number, sua frequéncia e impacto ao longo das versoes

e das diferentes classes de enzimas.

e Modelar as mudancas de EC number em termos dos metadados do Swiss-Prot sele-
cionados para discriminar entradas com anotacao estavel das que sofreram um tipo

especifico de mudanca de EC .

e Elaborar, implementar e avaliar uma estratégia que permita verificar se os metada-
dos selecionados sao capazes de discriminar entradas estaveis das que sofreram um

tipo especifico de alteracgao.

24
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e Projetar, implementar e avaliar um modelo de aprendizagem supervisionada baseado
nesses atributos discriminantes para prever alteracoes de EC number nas entradas
do UniProt/Swiss-Prot.

e Comparar os resultados da estratégia proposta com outra técnica capaz de fazer

previsoes de anotacao EC.



Capitulo 4
Materiais e Métodos

Neste capitulo sao detalhadas as etapas de construcao do ENZYMAP, nossa estratégia
baseada em aprendizagem supervisionada para previsao de mudancas de EC number.

Para caracterizar e prever as mudancas de EC number, trés experimentos foram re-
alizados: Descritivo Multiclasse, cujo objetivo é verificar se é possivel separar entradas
do UniProt/Swiss-Prot que experimentaram uma mudanca de EC especifica daquelas em
que o EC permaneceu o mesmo com base em metadados das entradas do repositorio;
Previsivo Multiclasse, no qual todos os dados disponiveis no repositério a respeito de um
tipo de mudanca de EC sao utilizados para prever uma mudanca do mesmo tipo; Previ-
siwo Origem Comum, que segmenta as mudancas de EC pelo prefixo comum (EC number
antes da mudancga) para aprimorar o experimento anterior.

Na Secao sao descritos os dados utilizados nesse trabalho, mais especificamente as
versoes do Swiss-Prot analisadas e também os metadados desse repositorio selecionados
para caracterizar as mudancas de anotacao. Na Sec¢ao [1.2] ¢ abordada a modelagem dos
dados, num primeiro momento é descrita uma exploracao inicial das mudancas de EC e em
seguida descreve-se como os metadados do Swiss-Prot foram modelados para alimentar
a estratégia de aprendizagem supervisionada proposta. Na Secao sao detalhadas as
técnicas empregadas no processamento dos metadados, os experimentos realizados e as

técnicas de reducao de dimensionalidade e classificacao utilizadas.

4.1 Dados

Foram obtidas, através do ftp do Uniprot!, as versoes completas da base disponiveis em
maio de 2012, chamadas major releases, de 1 a 44. Trabalhamos com a parte manualmente
revisada, referente ao Swiss-Prot. Para analisar uma mudanca de EC number, é preciso
observar a anotacao de uma mesma entrada da base em duas versoes distintas. Desse

modo, as versoes citadas foram estudadas par a par e foi tomado o conjunto intersecao

 ftp.uniprot.org
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dos identificadores de cada par de versoes. Esses conjuntos tiveram suas alteragoes de EC
number estudadas.

O Swiss-Prot é uma base de sequéncias protéicas e anotacao funcional para as mesmas,
que conta com revisao manual de especialistas e é considerada padrao ouro na anotacao
de proteinas. Como neste trabalho a proposta é prever as mudancas de anotacao EC
com base em metadados presentes nas entradas do repositorio, optou-se pelo Swiss-Prot
devido a riqueza e qualidade de suas anotagoes.

Na Tabela sao apresentadas algumas informacaoes das versoes utilizadas, como
data em que foram disponibilizadas publicamente, ntmero e percentual de entradas que
possuem EC number e total de entradas para cada versao. A Figura [4.1] sintetiza esses
dados. Na Tabela e na Figura 4.2 estao os dados dos pares de versoes.

Alguns metadados foram selecionados no conjunto de 44 versoes do UniProt/Swiss-
Prot para caracterizar e prever mudangas de anotacao de enzimas. Esses metadados sao

descritos a seguir.

4.1.1 Metadados Selecionados

Nos experimentos Descritivo e Previsivo da aborgagem de aprendizagem supervisio-
nada, estamos interessados em metadados (atributos de anotagao) presentes nas entradas
do repositorio Swiss-Prot que sejam capazes de discriminar e caracterizar as mudancas de
anotacao EC. As line types ou linhas Organism Classification (OC), Reference Position
(RP) e KeyWord (KW) dos flat files ou arquivos texto das entradas do Swiss-Prot foram
selecionadas como metadados candidatos. Maiores detalhes a respeito do formato dos
arquivos texto podem ser obtidos no manual do usuario do UniProt2.

De acordo com o manual do usuério:

The RP (Reference Position) lines describe the extent of the work relevant to
the entry carried out by the authors. It should contain a description of the

information that has been propagated in the Swiss-Prot entry.

The OC (Organism Classification) lines contain the taxonomic classification
of the source organism. The tazonomic classification used is that maintained
at the NCBI (see http://www.ncbi.nlm.nih.gov/Tazonomy/) and used by the
nucleotide sequence databases (EMBL/GenBank/DDBJ)

The KW (KeyWord) lines provide information that can be used to generate
indexes of the sequence entries based on functional, structural, or other cate-
gories. The keywords chosen for each entry serve as a subject reference for

the sequence.

Assim, a linha OC é referente a taxonomia do organismo ao qual a enzima pertence, RP

nos informa a por¢ao de uma referéncia bibliografica relevante para anotar determinada

2http://web.expasy.org/docs /userman.html
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Tabela 4.1: Versoes 1 a 44 do Swiss-Prot: indice e nome da versao, data de lancamento,
percentual e nimero absoluto de entradas com EC number e total de entradas.

Indice da  Nome da Lancamento % entradas # de entradas Total
Versao versao  (MM/DD/AAAA)  com EC com EC de entradas
1 1 12/15/2003 37 52.434 141.681
2 2 07/05/2004 38 57.931 153.871
3 3 10/25/2004 38 61.229 163.235
4 4 02/01/2005 38 63.221 168.297
3 5 05/10/2005 38 69.164 181.571
6 6 09/13/2005 38 74.468 194.317
7 7 02/07/2006 39 80.874 207.132
8 3 05/30/2006 40 89.245 222.289
9 9 10/31/2006 40 97.508 241.242
10 10 03/06,/2007 40 105.225 260.175
11 11 05/29/2007 40 108.876 269.293
12 12 07/24/2007 40 111.230 276.256
13 13 02/26/2008 43 151.694 356.194
14 14 07/22/2008 43 168.849 392.667
15 15 03/24/2009 44 189.234 428.650
16 2010_01 01/19/2010 45 231.776 014.212
17 2010_02 02/09/2010 45 232.662 014.789
18 2010_03 03/02/2010 45 234.040 515.203
19 2010_04 03/23/2010 45 234.494 016.081
20 2010_05 04/20/2010 45 234.843 516.603
21 2010_06 05/18/2010 45 235.081 517.100
22 2010_07 06/15/2010 45 235.561 017.802
23 2010_08 07/13/2010 46 235.952 018.415
24 2010_09 08/10/2010 46 236.597 519.348
25 2010_10 10/05/2010 46 237.361 521.016
26 2010_11 11/02/2010 46 237.872 522.019
27 2010 12 11/30/2010 46 238.344 523.151
28 2011 _01 01/11/2011 46 240.052 524.420
29 2011_02 02/08/2011 46 239.545 525.207
30 2011_03 03/08/2011 46 239.775 525.997
31 2011_04 04/05/2011 46 240.406 526.969
32 2011_05 05/03/2011 45 240.055 928.048
33 2011_06 05/31/2011 45 240.374 929.056
34 2011_07 06,/28/2011 45 240.787 530.264
35 2011_08 07/27/2011 45 241.578 531.473
36 2011_09 09/21/2011 46 242.309 532.146
37 2011 10 10/19/2011 46 242.742 532.792
38 2011 11 11/16,/2011 46 243.333 533.049
39 2011 12 12/14/2011 46 243.749 233.657
40 201201 01/25/2012 46 244.898 534.242
41 201202 02/22/2012 46 245.113 534.695
42 201203 03/21/2012 46 245.566 535.248
43 2012 04 04/18/2012 46 245.826 535.698

44 201205 05/16/2012 46 246.347 536.029
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Versoes do Swiss-Prot
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Figura 4.1: Dados das versées do UniProt/Swiss-Prot referentes a Tabela[f.1] (a) Namero
total de entradas da base e namero de entradas anotadas com EC number. (b) Percentual

de entradas anotadas com EC number.
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Tabela 4.2: Pares de versoes analisadas e niimero de entradas estudadas em cada par.

Pares de versoes

Niumero de entradas na N

1-2
2-3
3-4
4-5
9-6
6-7
7-8
8-9
9-10
10-11
11-12
12-13
13-14
14-15
15-16
16-17
17-18
18-19
19-20
20-21
21-22
22-23
23-24
24-25
25-26
26-27
27-28
28-29
29-30
30-31
31-32
32-33
33-34
34-35
35-36
36-37
37-38
38-39
39-40
40-41
41-42
42-43
43-44

141.249
151.318
162.812
166.933
181.005
193.382
207.069
222.181
241.189
260.065
269.152
276.011
356.036
392.597
428.331
514.121
514.740
515.180
516.049
516.593
517.045
517.769
518.350
519.302
521.007
522.001
523.101
524.367
525.107
925.960
526.934
528.024
528.573
529.826
031.443
932.076
532.780
533.028
533.643
534.227
234.678
935.207
535.682
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Numero de entradas nos pares de vers6es do Swiss—Prot
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Figura 4.2: Dados dos pares de versdes do UniProt/Swiss-Prot referentes a Tabela

(a) Numero de entradas no conjunto interse¢ao dos identificadores de cada par de versoes.
(b) Percentual de entradas do par de versdes que esta no conjunto intersegao.
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entrada e KW contém termos relacionados a uma entrada e que podem ser utilizados para
indexé-la com base base em funcao e estrutura, dentre outros.

Esses atributos foram escolhidos porque, no caso do OC, ha organismos a respeito
dos quais ja existem maiores estudos, o que possivelmente levaria a anotagoes de melhor
qualidade. Como exemplo podemos citar os organismos Saccharomyces cerevisiae, Dro-
sophila melanogaster e Caenorhabditis elegans, considerados modelo e a respeito dos quais
existem numerosos estudos. De maneira semelhante, como o RP informa porque deter-
minada referéncia foi utilizada para anotar uma entrada, acreditamos que entradas com
referéncias mais especificas, como function, seriam mais bem anotadas do que entradas
com referéncias mais gerais, como nucleotide sequence large scale genomic dna. J& a tag
KW representa uma espécie de suméario de cada entrada da base, contendo palavras rele-
vantes relacionadas a ela. Um exemplo dessas tags ¢ mostrado abaixo para o identificador
P66880 do Swiss-Prot cujo o EC number é atualmente 3.1.3.5.

RP  NUCLEOTIDE SEQUENCE [LARGE SCALE GENOMIC DNA]

0cC Bacteria; Proteobacteria; Alphaproteobacteria; Rhizobiales;
KW Complete proteome; Cytoplasm; Hydrolase; Metal-binding;

KW  Nucleotide-binding.

4.2 Modelagem

4.2.1 Exploragao Inicial

Na etapa de exploracao inicial das mudancas de EC number foram utilizadas as versoes
1 a 15 do Swiss-Prot, que eram as versoes disponiveis em Marco de 2009, no inicio desse
estudo. Tal etapa resultou na publicacdo do artigo [Silveira et al.| (2012))] intitulado
Advise: Visualizing the dynamics of enzyme annotations in UniProt/Swiss-Prot no IEEE
Symposium on Biological Data Visualization (BioVis), 2012 realizado em Seattle, EUA.
O artigo estd anexado ao final desse texto. Abaixo sao descritas a modelagem proposta
no artigo e suas principais conclusoes. Posteriormente as versoes desse estudo foram
atualizadas e agora ele contempla as 44 versoes do Swiss-Prot.

Com base na natureza hierdrquica da classificagao EC, foram definidas algumas catego-
rias para classificar as mudancas observadas ao longo das versdes 1.0 a 15.0. E importante
saber o nivel da hierarquia EC em que as mudancas ocorrem, pois mudancas nos niveis
mais altos (mais & esquerda) sdo mais graves que nos niveis mais baixos. Desse modo,
definimos os parametros prefixo comum, generalizacoes e especializacoes, que represen-
tam respectivamente o tamanho do prefixo comum de dois EC numbers envolvidos numa

mudanca, numero de niveis que foram apagados e nimero de niveis adicionados.
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Tomemos como exemplo a seguinte mudanca de EC number:

3.1.3.2 = 3.1.3.5

OH OH

HO._ / I 0 NP O R oW
"p = HO-P =0 /™ /=~ |
o7 N + H20 R’/\OH-I_ | Ho—F =0 g + o= HO \_[  +wo-r=o

© OH oH Ho' “on Ho' “oH OH
a phosphate monoester + H20 = an alcohol +  phosphate a &-ribonucleotide + H20= aribonucleoside  +  phosphate

(a) (b)

Figura 4.3: Esquema da reagio catalisada por enzimas com EC number 3.1.3.2 (a) e com
EC 3.1.3.5 (b). Adaptado do BRENDA <http://www.brenda-enzymes.org/ .

Nessa mudanga uma enzima acid phosphatase (Figura|4.3| (a)) passa a ser classificada
como 5’-nucleotidase (Figura (b)). Nela, o prefixo comum ¢ de tamanho 3, houve 1
generalizacdo (o dltimo nivel foi apagado) e 1 especializagao (o tltimo nivel foi escrito).
Na Tabela[4.3/ha mais exemplos de mudancas de EC number experimentadas por entradas

do Swiss-Prot com suas generalizagoes, especializagoes e tamanho do prefixo comum.

Tabela 4.3: Exemplos de mudancas de EC number com identificadores das entradas do
Swiss-Prot que sofreram tais mudancas, versoes em que ocorreram, tamanho do prefixo
comum, generalizagoes e especializagoes.

EC anterior EC novo Id Versoes Prefixo Generalizacao Especializagao
- - QIK5T1 1-2 0 0 0
3.1.4.14 1.7.-.- P41407 7-8 0 4 2
1.1.1.- l-m- P52895 5-6 1 2 0
5.3.-.- 5.3.1.27  P42404  14-15 2 0 2
2.5.1.64 2.5.1.- P17109  13-14 3 1 0
4.1.1.22 4.1.1.22  P95477 1-2 4 0 0

4.2.1.1 Visualizagdo das Mudancas de EC Number

Devido & numerosidade dos pares de EC number, 3.281.206, observados da versao
1.0 a 15.0 do Swiss-Prot, foi proposto um mapa que permite visualizar essas anotacgoes
segmentadas pelos parametros propostos em que sao tamanho do prefixo comum,
generalizacoes e especializacoes e ainda segmentar pelas versoes do repositorio.

A unidade basica dessa visualizac¢do sera chamada de frame, e pode ser vista na figura
1.4 Nela, o eixo z representa especializacoes, o eixo y representa as generalizagoes e
ambos podem variar de 0 a 4, dado que o EC number possui 4 niveis que podem ser

removidos ou adicionados. E interessante destacar algumas posicoes importantes:
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Figura 4.4: Unidades béasicas da visualizacdo proposta. (a) Heatmap: quanto mais escura,
a cor, maior o valor representado. (b) Quadmap: quanto maior a area do retangulo maior
o valor. Vermelho representa entradas acima da diagonal, azul representa entradas abaixo
da diagonal e bege representa entradas na diagonal. Em (a) e (b), cinza escuro representa
mudancas que nao podem acontecer devido ao tamanho do prefixo comum representado
pelo frame. O cinza claro representa posicoes vazias.

Posi¢cao (0,0): corresponde as entradas que nao sofreram mudangas num dado par

de versoes da base;

Diagonal: representa entradas que sofreram o mesmo numero de especializacoes e
generalizagOes (exibida em vermelho na Figura (a)) e sdo potenciais corregoes

de anotacao. Esta representada em bege no Quadmap;

Matriz triangular inferior: corresponde as entradas que sofreram mais especiali-
zaghes que generalizagoes (posi¢oes abaixo da diagonal na Figura (a)) e sdo

representadas em azul no Quadmap;

Matriz triangular superior: compreende as entradas com mais generalizagoes que es-
pecializacoes, ou seja, entradas que perderam anotacao (posi¢oes acima da diagonal

na Figura|4.4] (a)). Esta representada em vermelho no Quadmap.

Posicoes invdlidas: tomemos como exemplo uma mudanca com prefixo comum de
tamanho 3. Nesse caso nao é possivel que tal mudanca tenha generalizacoes ou
especializacoes em 2 ou mais niveis do EC. Esse tipo de evento é representado em

cinza escuro.

Diversos frames como esses foram organizados de acordo com a técnica de Pequenos

Multiplos |Tufte| (1990)] como mostrado na Figura Na visualiza¢do como um todo, o

eixo x representa pares de versoes do Swiss-Prot e o eixo y representa o parametro prefixo

comum, que aqui varia de 0 a 3, pois o prefixo comum de tamanho 4 é referente a uma

entrada que nao sofreu mudanca de anotagao e estamos particularmente interessados nas

mudancas.

Dois tipos de visualizacoes foram propostos:
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e Heatmap: a cor é utilizada como atributo pré-atentivo que representa a frequéncia
de mudancas numa determinada posicao do frame. Quanto mais escuro o verde,
maior a frequéncia de mudancas de uma determinada posicao. Essa representacao
fornece um panorama geral dos dados, permitindo que sejam facilmente identificadas
a diagonal e matrizes triangulares inferior e superior. Tais matrizes representam

tendéncias de especializacao e generalizacao nas anotagoes.

e Quadmap: a area ¢é utilizada para representar a frequéncia de mudancas numa
determinada posicao do frame dado que é um atributo visual mais preciso que a
cor para demonstrar quantidade. Na Figura [4.5] é mais facil estimar as frequéncias
de mudanca no Quadmap que no Heatmap. No Quadmap, o tamanho das posi¢oes
(retangulos) é diferente de um frame para o outro. Para contornar isso, usamos as
cores bege, vermelha e azul para representar, respectivamente, pontos na diagonal,

acima e abaixo da mesma.

Além das representacoes citadas, foram adicionados alguns filtros e a possibilidade
de visualizar um frame em particular e ainda posigoes especificas dentro de um frame,
exibidas como histogramas onde as mudancas sao separadas pelas grandes classes do EC
number (nivel mais a esquerda). Sao mostrados ainda os metadados referentes a cada
uma das mudangas de EC (OC, RP e KW). Dessa maneira, essa visualiza¢ao, chamada
de Advise, se tornou interativa. Um video® da ferramenta destacando suas principais
funcionalidades, bem como o codigo e passos para a instalacio* estdo disponiveis na
Internet.

Os filtros que podem ser aplicados a visualizagao sao:

e FEscala linear ou logaritimica: a cor do Heatmap ou a area dos retangulos no Quad-
map sao computados de acordo com o nimero absoluto das frequéncia ou com o

logaritmo das mesmas.

e Normalizacao global ou local: a normalizacao global destaca posigoes de alta frequén-
cia considerando o conjunto de dados como um todo, enquanto a normalizacao local

destaca posicoes de alta frequéncia dentro de frames especificos.

e Somente mudancas ou dados completos: exibe somente entradas que sofreram mu-

danca de EC ou o conjunto de dados completo.

A seguir discutiremos posi¢oes destacadas na Figura (a) e (b), tanto no Heatmap
quanto no Quadmap, que permitem elucidar a representatividade da visualizagao proposta
e também alguns eventos interessantes detectados. Outros varios casos relevantes sao
abordados e discutidos em [Silveira et al. (2012))].

3http://vimeo.com/41296155
“https://github.com/arturhoo/ADVISe


http://vimeo.com/41296155
https://github.com/arturhoo/ADVISe
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Figura 4.5: (a) Heatmap e Quadmap com escala linear, somente mudangas exibidas e nor-
malizacao local. (b) Heatmap e Quadmap com escala linear, somente mudangas exibidas
e normalizacao global. Em (a) a normalizac¢ao local destaca mudangas numerosas dentro
de cada frame e em (b) a normaliza¢ao global destaca mudancas numerosas em rela¢ao a
todo o conjunto de dados considerado.
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Nas posicoes destacadas por quadrados alaranjados do par de versoes 5 e 6 e na linha
cujo tamanho do prefixo comum ¢ 3, sao representadas as 115 mudancas que ocorreram
da versao 5 para a versao 6 do Swiss-Prot, cujos EC numbers envolvidos possuem prefixo
comum de tamanho 3 e experimentaram uma generalizacdo (um nivel foi apagado) e
uma especializacao (um nivel foi escrito). As mudangas referentes a esse ponto estdo na
Tabela Na Figura (a) esses pontos estao mais destacados devido a normalizacao
local, enquanto em (b) o destaque é menor em relagdo ao conjunto de dados completo

(normalizagao global).

Tabela 4.4: Mudancas referentes aos quadrados de cor laranja nas versoes 5-6 da figura
1.5l

EC anterior EC novo Frequéncia

24.1.21 2.4.1.42 12
2.7.7.19 2.7.7.21 1
3.1.3.2 3.1.3.5 77
3.1.3.2 3.1.3.6 6
3.1.4.17 3.1.4.35 18
4.1.1.17 4.1.1.19 1

Nas 4 posicoes destacadas por retangulos roxos no Heatmap e no Quadmap da Figura
(a) e (b), mais especificamente os pontos com prefixo comum de tamanho 0, 4 generali-
zagoes e nenhuma especializacao, estao representadas entradas da base cujos EC numbers
tiveram os 4 niveis apagados, uma mudanca drastica, ja que tais entradas perderam esses
EC numbers. Isso ocorreu em 146 entradas nos pares de versoes 11-12, em 1357 entradas
nas versoes 12-13, em 1006 entradas nas versoes 13-14 e em 1976 nas versoes 14-15. De
acordo com o UniProtKB/Swiss-Prot, eles procuram associar EC numbers apenas a su-
bunidades cataliticas, de modo que, muitas vezes, em grandes complexos protéicos apenas
uma ou poucas subunidades receberao anotacao EC. Quando descobrem que esse proce-
dimento foi violado, o EC number é completamente removido das subunidades que nao
possuem atividade enziméatica. Para ilustrar, tomemos as seguintes entradas nas versoes
12-13:

e Q6FSJ2, possuia anotacao EC 1.10.2.2 e essa foi removida porque a subunidade 7

do cytochrome b-c1 nao é a subunidade com atividade de redutase.

o (O8LX28, é a subunidade 8 de ATP synthase e faz parte de membrane proton channel.

Teve o EC number 3.6.3.14 removido.

e Q6AY96, teve o EC number 2.7.11.1 removido porque é uma subunidade de trans-

cription factorm, mas nao possui atividade de serine/threonine kinase.

Apos essa etapa de exploracao inicial, na qual foram identificadas algumas tendéncias

e excecoes nas mudancas de EC number ao longo de varias versoes do repositorio, foi
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realizada a modelagem dos dados para a etapa de caracterizacao e previsao de mudancas

de anotacao EC.

4.2.2 Experimentos Descritivo e Previsivo

Trés experimentos foram realizados para caracterizar e prever as mudancas de EC
number: Descritivo Multiclasse, Previsivo Multiclasse e Previsivo Origem Comum. A
modelagem das mudangas de anotacdo EC em termos dos metadados selecionados (OC,
RP ¢ KW) é a mesma para os trés experimentos. Neles foram utilizadas as 44 versoes do
Swiss-Prot.

Dados de treinamento contendo entradas que sofreram mudancas de EC number e
dados de entradas em que o EC number se manteve constante sao necessarios para ca-
racterizar e prever mudancas de anotacao EC utilizando a estratégia de aprendizagem
supervisionada proposta. Nela, o algoritmo deve aprender com esses dados numa etapa
de treinamento para que num passo posterior possa separar um conjunto de entradas que
sofreu mudancas na anotagao EC (conjunto mudanca) de um conjunto em que a anotagao
nao mudou (conjunto controle). Como exemplo de um tipo de mudanga de EC podemos
citar a entrada com indentificador QIPKH4 do Swiss-Prot, cujo EC mudou de 3.1.3.2
para 3.1.3.5 da versao 5 para 6. Como exemplo de controle, podemos citar o identificador
P20611, cujo EC 3.1.3.2 se manteve o mesmo da versao 5 para 6.

Para modelar mudancas e nao mudancas de EC number foi proposta uma matriz de
ocorréncia. Nela, as colunas representam as caracteristicas ou atributos (termos obtidos a
partir das tags OC, RP e KW e processados conforme Secao e as linhas representam
instancias do conjunto mudanca ou controle. Uma posicao ¢,; dessa matriz ¢ 1, se a
instancia de indice ¢ (uma dada entrada) possui a caracteristica correspondente a coluna de
indice 7, e 0 caso contrario. A tultima coluna representa as classes para cada instancia. As
classes foram modeladas considerando o EC number de origem (antes da mudanca) e o EC
number de destino (depois da mudanga), desse modo a classe 3.1.3.2 — 3.1.3.5 representa
que uma dada entrada era anotada com EC 3.1.3.2 e essa anotacao foi substituida por
3.1.3.5. Um fragmento de uma matriz de ocorréncia que mostra algumas instancias da

mudanca 3.1.3.2 — 3.1.3.5, que aconteceu da versao 5 para 6, e seu controle ¢ mostrado
na Tabela

4.2.3 Criagao do Banco de Dados

Um banco de dados foi criado utilizando o Sistema Gerenciador de Banco de Dados
(SGBD) MySql versao 5.1.41. Nele estdao armazenados os dados referentes as 18.727.155
mudancas de EC number observadas ao longo das versoes 1 a 44 do Swiss-Prot tomadas
par a par.

Um modelo entidade relacionamento (ER) é uma representagao conceitual e abstrata

de dados que captura as caracteristicas do mundo real que sao relevantes para uma de-
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Tabela 4.5: Fragmento de matriz de ocorréncia para a mudanca 3.1.3.2 — 3.1.3.5 e seu
controle.

id nucleotide- magnesium eukaryota metal- signal classe
binding binding

Q8TUG3 1 1 0 1 0 3.1.3.2 - 3.1.3.5
067004 1 1 0 1 0 3.1.3.2 = 3.1.3.5
QI9HY05 1 1 0 1 0 3.1.3.2 - 3.1.3.5
P58683 0 1 0 1 1 3.1.3.2 - 3.1.3.2
P34724 0 0 1 0 1 3.1.3.2 - 3.1.3.2
P44009 0 1 0 1 1 3.1.3.2 - 3.1.3.2

terminada aplicacao. Os blocos basicos para a construcao desse modelo sao as entidades,
relacionamentos e atributos. Uma entidade pode ser vista como algo capaz de existir de
modo independente e que possa ser univocamente identificado. Os relacionamentos des-
crevem como as entidades se relacionam e sao, de um modo geral, verbos. Um atributo é
uma propriedade das entidades e seu significado depende das mesmas |[Elmasri e Navathe
(2008)].

O banco de dados aqui criado é extremamente simples, contendo apenas uma entidade
(mudanga) e seus atributos. Foi desenvolvido devido a necessidade de se poder visualizar
e quantificar de modo préatico e rapido as mudancgas de anotacao EC e suas caracteristicas
(como tamanho do prefixo comum, niveis escritos e apagados, bem como as linhas OC,
RP e KW) nas diferentes versoes do Swiss-Prot. Na figura ha um diagrama Entidade
Relacinamento do banco de dados das mudancas de EC number. Na Tabela h4a uma

breve descricao dos atributos.

______

«ver estudo> A
""""" {ec_ant)

Figura 4.6: Diagrama ER do banco criado.
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Tabela 4.6: Atributos da entidade mudanca

Atributos  Significado

indice chave priméaria
iduniprot identificador da entrada
data_dep  data de deposito da entrada

ver _estudo versao superior do par estudado

ec_ant EC anterior

ec_ novo EC novo

prefixo tamanho prefixo comum
subidas niveis apagados
descidas niveis escritos

rp_antes RP antes da mudanca
oc__antes OC antes da mudanca

kw antes KW antes da mudanca
rp_depois  RP depois da mudanca
oc_depois  OC depois da mudancga
kw depois KW depois da mudanca

4.3 Técnica

Nessa Secao serao descritas as técnicas utilizadas no processamento dos metadados se-
lecionados para caracterizar as mudancas de anotagao EC, bem como as técnicas adotadas
na contrucao de nossa estratégia baseada em aprendizagem supervisionada para previsao

de tais mudangas.

4.3.1 Geracao das Matrizes de Ocorréncia

Nessa secao é descrito o processo para gerar as matrizes de ocorréncia utilizadas pela
estratégia de aprendizagem supervisionada proposta. Para cada tipo de mudanga de EC
number e para cada versao do Swiss-Prot na qual tal mudanca aconteceu, os arquivos
texto das entradas da base que experimentaram essa mudanca e das entradas que formam
o controle foi processado para extrair os metadados presentes nas linhas OC, RP e KW.
Esses metadados passaram por um pré-processamento textual, que é um conjunto de
técnicas aplicadas ao texto para reduzir as variacoes e aumentar as frequéncias observadas

dos termos. As técnicas de pré-processamento aplicadas aos metadados foram:

e Normalizagcao: tem objetivo de remover sinais de pontuacao e acentos do texto e

converter os caracteres para minusculo.

e Remocao de stop words: trata-se da remocao de palavras extremamente comuns

como, por exemplo, pronomes e artigos e que devido a grande frequéncia, nao acres-
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acC
ac

RP
RP
RP

KW
KW

centam informacao. Tais palavras sao conhecidas como stop words.

N-grams: um n-gram é uma sequéncia de n itens obtidos a partir de uma sequéncia
de texto. Foi utilizado para capturar contexto presente nos metadados processa-
dos e para que pudessem ser considerados nao apenas termos exatos, mas também
aproximados. Por exemplo, dada a expressao abc, apés o uso da técnica n-grams
terfamos a, b, ¢, ab, bc. Aqui foram obtidos n-grams de tamanho até 2, pois para va-
lores maiores que 2 a matriz de ocorréncia gerada é muito grande (aproximadamente
5GB) e nao pode ser processada pelo passo seguinte (redugao da dimensionalidade
via SVD no software R)

Stemming: reduz as palavras a sua raiz. O algoritmo de stemmer para a lingua
inglesa utilizado foi uma implementagao em Java do Porter stemming |Porter et al.
(1980)] obtido do website® do autor.

Abaixo ha um exemplo dos metadados antes e depois do pré-processamento.
Antes:

Eukaryota; Fungi; Dikarya; Ascomycota; Saccharomycotina;

Saccharomycetes; Saccharomycetales; Saccharomycetaceae; Saccharomyces.
NUCLEOTIDE SEQUENCE [LARGE SCALE GENOMIC DNA].
GENOME REANNOTATION.
LEVEL OF PROTEIN EXPRESSION [LARGE SCALE ANALYSIS].
Complete proteome; Glycoprotein; Hydrolase; Reference proteome;
Signal.

Depois:

Tag OC

eukaryota; fungi; dikarya; ascomycota; saccharomycotina;

saccharomycet; saccharomycetal; saccharomycetacea; saccharomyc

Tag RP

nucleotid; sequenc; larg; scale; genom; dna;

genom; reannot;

level; protein; express; analysi;

nucleotid sequenc; sequenc larg; larg scale; scale genom; genom dna

genom reannot,

level protein; protein express; express larg; larg scale; scale analysi

Shttp://tartarus.org/ martin/PorterStemmer /java.txt
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Tag KW

complet; proteom; glycoprotein; hydrolas; refer; proteom;
signal;

complet proteom; refer proteom

Os termos das linhas OC e KW sao originalmente separados por ponto e virgula (;),
enquanto na tag RP, se houver mais de um termo, esses sao separados por virgula (,). No
exemplo fornecido, os metadados depois do pré-processamento estdo separados por (;).
Apobs o pré-processamento textual, cada um dos termos resultantes foi utilizado como um
atributo da matriz de ocorréncia. Dado um tipo de mudanca de EC number, a versao
da base em que ela ocorreu e uma entrada que sofreu tal mudanca, metadados dessa
entrada foram extraidos para todas as versdes da base antes da mudanca (até a versdo

imediatamente anterior & mudanga).

4.3.2 Selecao de Mudancas de EC

Para nossa estratégia de aprendizagem supervisionada foram selecionados tipos de
mudancas de EC que possuem pelo menos 10 exemplos ao longo das 44 versoes estudadas
do Swiss-Prot. Uma lista de tais mudancas esta disponivel no Apéndice Essa escolha
se deve ao fato de que, na etapa Descritiva, foi realizada uma validacao cruzada na qual o
conjunto de dados foi dividido em 10 partes, chamada de ten fold cross-validation. Mais
detalhes sobre os experimentos podem ser encontrados na Secao Aqui, considera-se
3.1.3.2 — 3.1.3.5 como tipo de mudanca de EC. Os identificadores do Swiss-Prot Q8TUG3
e 067004 sao dois exemplos ou instancias do tipo de mudanca de EC 3.1.3.2 — 3.1.3.5.
A Tabela mostra alguns dados sobre mudancas de EC obtidos a partir das versoes
analisadas do repositorio.

Para gerar as matrizes de ocorréncia, todos os tipos de mudancas de EC com pelo
menos 10 exemplos ao longo de todas as versoes foram considerados (tipos de mudangas
de EC utilizadas e descartadas estao representados na Figura. Porém, para mudancas
como, por exemplo, —. —. —.— — 5.2.1.8 que ocorre da versao 39 para 40, h4 uma enorme
quantidade de exemplos de controle (288.932) representado por —. —. —.— — —. — . — . —.
Esse conjunto controle representa entradas que nao possuiam anotacao EC na versao 39
e permaneceram sem anotacao EC na versao 40.

Assim, foi definido um limite superior para o ntimero de instancias de controle, caso
contrario, o controle seria super representado nas matrizes de ocorréncia e também au-
mentaria o custo computacional das tarefas de redugio de dimensionalidade (Se¢ao
e classificagao (Segao . O limite superior escolhido para o nimero de instancias de
controle foi a mediana do ntmero de exemplos para os tipos de mudanca de EC, que é 27,
dado que esse valor é mais representativo para o niimero de exemplos dos diferentes tipos
de mudanca de EC do que a média, que é 102,2 com desvio padrao 224,6. Mais detalhes

sao fornecidos na Figura [4.8
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Tabela 4.7: Mudancas de EC number nas 44 versoes do Swiss-Prot

Total de pares Pares com Tipos de mudanca Tipo de mudanca de EC
de EC ECs diferentes de EC pelo menos 10 exemplos

18.727.155 95.908 1.968 208

Numero de tipos de mudancas de EC por versdao do Swiss—Prot

.hmmmmLMmmmﬂMMhh
5 28 31 34 37 40 43

2 4 6 8 10 13 16 19 22 2
Versoes

250
|

B descartadas
W utilizadas

100 150 200
| | |

Namero de tipos de mudancgas de EC

50

Figura 4.7: Numero de tipos de mudancas de EC utilizadas e descartadas. Tipos de
mudancas de EC com pelo menos 10 exemplos ao longo das 44 versoes do Swiss-Prot
foram usadas neste trabalho.

4.3.3 Reducao de Dimensionalidade

Neste trabalho as matrizes de ocorréncia passaram por um processo de reducao de
dimensionalidade realizado através da Singular value decomposition (SVD) ou decompo-
sicao por valor singular. A SVD é uma técnica da &lgebra linear que se baseia no fato de

que uma matriz A, de dimensdes m por n, pode ser representada pelo produto UXV7:

A=UxvT (4.1)

onde U é uma matriz m por m e suas colunas sao os vetores singulares a esquerda de A; X
é uma matriz diagonal m por n com os valores singulares de A em ordem decrescente; V' é
uma matriz n por n e suas colunas representam os vetores singulares a direita de A. Para
fazer a compressao dos dados utilizados na tarefa de classificacao, reduzindo o nimero

de caracteristicas ou atributos, ruido e ainda mantendo as relagoes relevantes entre os
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Figura 4.8: O ntmero de exemplos de mudancas de EC é apresentado no eixo = e o
niamero de tipos de mudangas de EC é apresentado no eixo y. Em (a) o histograma
mostra o nimero de exemplos de mudancas de EC para todos os 508 tipos de mudancas
de EC com pelo menos 10 exemplos; em (b) somente tipos de mudangas com menos de
200 exemplos sao apresentadas; em (c) tipos de mudangas com menos que 100 exemplos
sao exibidos. O limite superior definido para o ntiimero de exemplos do conjunto controle
foi a mediana do nimero de exemplos de mudanca de EC, que é 27. Tal valor ¢ mais
representativo que a média, que é 102,2 com desvio padrao 224,6.
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termos, a matriz A pode ser aproximada pela matriz Ay (de posto k onde k é menor que

o posto de A), ou seja:

Ap = UpSpViE (4.2)

Para obter Ay, sao utilizados os primeiros k valores singulares de A, de modo que a
matriz resultante tenha k caracteristicas ou atributos. De acordo com |Eldén| (2006))], a

matriz A pode ser aproximada através da matriz Dy:

A = Ui Vil = Up(EVE) = Un(Dy) (4.3)

Ou seja:

A, =SV = Dy (4.4)

A mesma estratégia para aproximar a matriz Ay utilizando Dy, foi adotada em [Pires
et al| (2011)], o que é razoavel dado que, segundo [Tan et al| (2006)|, padroes entre os
atributos sao capturados pelos vetores singulares a direita, ou seja, as colunas de V. Como
afirma [Deerwester et al.| (1989)], a escolha do k é empirica, assim aproximagaoes para a
matriz A com k variando de 1 a 100 foram geradas e a matriz que levou ao melhor modelo
de classificacdo foi selecionada. E importante destacar que a reducio de dimensionalidade
através da técnica SVD permite reduzir o custo computacional e os requisitos de memoria
dos algoritmos aplicados na tarefa de classificacao. A SVD foi utilizada e discutida de
modo similar em diversos estudos [Berry et al. (1995); del Castillo-Negrete et al.| (2007);
Bécavin et al.| (2011)) e Deerwester et al.| (1989))].
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4.3.4 Classificacao

A tarefa de classificacdo deste trabalho esta representada no esquema da Figura (4.9
e foi realizada em duas etapas: Descritiva, com o objetivo de verificar se os metadados
selecionados dos arquivos texto do Swiss-Prot sao capazes de discriminar entradas que
sofreram determinada mudanca de EC das entradas em que o EC se manteve constante;
Previsiva, com o propésito de utilizar o conhecimento ja disponivel a respeito das mudan-
cas de EC para prever tais mudancas numa versao posterior do repositorio.

Para caracterizar e prever mudancas de anotacao EC, trés experimentos foram reali-
zados: Descritivo Multiclasse, Previsivo Multiclasse e Previsivo Origem Comum. Esses

experimentos compoem a tarefa de classificagao e sao descritos a seguir.

4.3.4.1 Experimento Descritivo Multiclasse

Tem objetivo de verificar se os metadados selecionados nos arquivos texto do Swiss-
Prot, OC, RP e KW, sao capazes de discriminar entradas do repositério que sofreram
um tipo de mudanca especifica na anotacao EC de entradas nas quais o EC number se
manteve constante.

Modelos de classificacao foram gerados usando as matrizes de ocorréncia (construidas
a partir do conjunto de dados completo, ou seja, as 44 versdes do Swiss-Prot) reduzidas
através da SVD com k variando de 1 a 100 e foi selecionado o melhor modelo de classifi-
cagao (ver Se¢ao . Além disso, as matrizes de ocorréncia foram geradas com e sem o
uso das técnicas de pré-processamento textual n-gram e stemming e a melhor configuragao
foi mantida nos experimentos Previsivos posteriores.

O desempenho do modelo de classificacao foi avaliado através da técnica de valida-
¢ao cruzada estratificada com 10 parti¢ées ou ten fold cross-validation. Segundo [Han e
Kamber| (2006)], tal técnica consiste em segmentar aleatoriamente o conjunto de dados
em dez particoes mutualmente exclusivas, chamadas fold, de tamanho aproximadamente
igual. A cada execucao, uma das particoes é usada para testar o classificador e o restante
das particoes é usado para treino. Esse procedimento é repetido dez vezes de modo que
cada particao é utilizada como teste apenas uma vez. No caso da validacao cruzada es-
tratificada a distribuicao de classes das intancias de cada particao ¢ aproximadamente a

mesma do conjunto de dados original.

4.3.4.2 Experimento Previsivo Multiclasse

O proposito do experimento Previsivo Multiclasse é fazer previsoes de mudanca de
EC number utilizando um tnico classificador multiclasse. Aqui, os tipos de mudanca de
EC number previamente modelados no experimento Descritivo Multiclasse foram usados
para construir um modelo de classificacao e prever mudancas de EC. Sao ditos tipos de
mudanca de EC molelados aqueles que possuem F; > 0,5 (a métrica F; é detalhada na

Secao [4.3.6). Somente esses tipos de mudanga foram utilizados porque nao é esperado
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Figura 4.9: Fluxo da tarefa de classificacao: Experimentos Descritivo Multiclasse, Previ-
sivo Multiclasse e Previsivo Origem Comum.
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que os tipos de mudancas que nao foram nem caracterizados no experimento Descritivo
possam ser previstos.

As matrizes de ocorréncia para este experimento sao geradas da mesma forma que no
anterior e também passam pela reducao de dimensionalidade através da SVD. O conjunto
de dados de teste é composto pela tltima ocorréncia de um determinado tipo de mudanca
de EC e o conjunto de dados de treino é formado pelas demais ocorréncias desse tipo
de mudanca. Tomemos como exemplo a mudanca —. — . — .— — 2.3.1.48, que ocorreu
nas versoes 2,6,8,9,12,14,15,43,44. As entradas do Swiss-Prot que sofreram essa mu-
danca nas versoes 2,6, 8,9, 12, 14, 15, 43 fazem parte dos dados de treino e as entradas que
sofreram a mesma mudanca na versao 44 fazem parte dos dados de teste.

Aqui é simulado um cenario no qual toda a informacao disponivel no repositério a
respeito de um dado tipo de mudanca de EC é utilizado para prever uma proxima mudanca

de EC desse mesmo tipo.

4.3.4.3 Experimento Previsivo Origem Comum

Este experimento foi realizado com o objetivo de aprimorar os resultados do experi-
mento Previsivo Multiclasse. Os mesmos dados de tal experimento (tipos de mudancas de
EC modeladas no experimento Descritivo Multiclasse) foram segmentados por origem co-
mum e cada origem comum corresponde a um classificador. Origem comum é referente ao
EC number associado a uma entrada antes da mudanca de anotagao. Tomemos com exemn-
plo os tipos de mudancas de EC 2.1.1.— — 2.1.1.189, 2.1.1.— — 2.1.1.190 e seu controle
2.1.1.— — 2.1.1.—, que possuem a origem comum 2.1.1.—. Nesse caso, ha um classificador
especifico para essa origem comum no qual as possiveis classes sao 2.1.1.— — 2.1.1.189,
21.1.——21.1190e2.1.1.— = 2.1.1.—.

Dessa maneira, ha 24 possiveis origens comuns e, consequentemente, 24 classificadores
que sao mais especializados do que os dos classificadores multiclasse anteriores. Esse
experimento foi realizado na expectativa de que seria mais facil fazer previsdes corretas
com classificadores mais especificos, nos quais ha menos classes a serem previstas.

As matrizes de ocorréncia para este experimento sdo geradas da mesma forma que
nos anteriores e também passam pela reducao de dimensionalidade através da SVD. O
conjunto de dados de teste é composto pela tltima ocorréncia de um determinado tipo
de mudanca de EC e o conjunto de dados de treino é formado pelas demais ocorréncias

desse tipo de mudanca, tal como realizado no experimento Previsivo Multiclasse.

4.3.5 Algoritmos de Classificagao

Em cada um dos experimentos realizados nesse trabalho foram utilizados trés algorit-
mos de classificacao, Naive Bayes (John e Langleyl |1995]), K-Nearest-Neighbor (KNN) ou

K vizinhos mais proximos (Aha et al.l |[1991) e J48, uma implementagdo em Java do algo-
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ritmo C4.5 (Quinlan) 1993). Tais algoritmos sao descritos brevemente nas trés proximas

Secoes.

4.3.5.1 K-Nearest-Neighbor

De acordo com |[Han e Kamber (2006)], K-Nearest-Neighbor (KNN) ou K vizinhos
mais proximos é uma técnica de classificacao que baseia-se no aprendizado por analogia,
comparando uma dada instancia de teste com as instancias de treino similares a ela.
As instancias de treino possuem n caracteristicas ou atributos e assim representam um
ponto no espaco n-dimensional. Quando é fornecida uma instancia desconhecida (teste),
o algoritmo obtém as K instancias de treino mais proximas de tal instancia no espago
n-dimensional. Essas K instancias sao os K vizinhos da tupla de teste. A proximidade
dos vizinhos foi determinada utilizando a distancia Euclidiana. Tal distancia entre dois

pontos ou instancias X; = (211, T12, ..., T1p) € Xo = (X291, a9, ..., To,) € calculada:

n

dist(X1,Xs) = (| Y (w1 — 22:)° (4.5)
i=1

A classe mais comum dentre os K vizinhos considerados é associada a instancia de
teste. A Figura[d.10]ilustra os trés vizinhos mais proximos da instancia X. Imagine que X é
uma instancia de teste e que ha duas opgoes de classe: positivo, que representa a mudanca
3.1.3.2 — 3.1.3.5 e negativo, que representa o controle 3.1.3.2 — 3.1.3.2. Nesse caso, a
classe mais comum dentre os trés vizinhos mais proximos de X, que é 3.1.3.2 — 3.1.3.5
serd associada a esse ponto. Dessa maneira, X serd classificado como 3.1.3.2 — 3.1.3.5. A
escolha do K é empirica, em geral esse parametro é variado até obter a melhor classificacao.
Nesse método de classificacao, as decisoes se baseiam em informacao local enquanto os
classificadores baseados em arvore de decisao buscam um modelo global que melhor se

adeque ao conjunto de dados.

+

Figura 4.10: Exemplo de KNN para K=3.
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4.3.5.2 Arvore de Decisiao

Segundo [Han e Kamber| (2006)| na classificacdo baseada em arvore de decisao, num
primeiro momento é necessario construir a arvore com base em dados de treinamento,
um processo conhecido como decision tree induction e num segundo momento essa arvore
¢ utilizada para classificar instancias novas (teste) que nao participaram do processo de
construcao.

A arvore de decisao é uma estrutura na qual cada n6 interno denota um teste num
atributo, cada ramo é a saida de um teste e cada folha esta associada a uma classe. O
n6 mais alto é chamado raiz. A proposta da arvore de decisao é escolher o atributo que
melhor divide os dados (gerando partigoes mais puras possivel, ou seja, na qual as classes
nao estejam misturadas) a cada etapa da construgdo da arvore. O algoritmo usa uma
estratégia gulosa que faz decisoes 6timas locais com relacao ao atributo utilizado para
particionar os dados. Na Tabela h& um exemplo de matriz de ocorréncia utilizada na
construcao de uma arvore de decisdo. As instancias podem ser vistas como entradas do

Swiss-Prot referentes & mudanca 3.1.3.2 — 3.1.3.5 e seu controle 3.1.3.2 — 3.1.3.2.

Tabela 4.8: Matriz de ocorréncia geradora da arvore de decisao da Figura m

Instancia magnesium metal-binding classe
binding
A 1 1 3.1.3.2 = 3.1.3.5
B 1 1 3.1.3.2 = 3.1.3.5
C 1 1 3.1.3.2 = 3.1.3.5
D 1 0 3.1.3.2 = 3.1.3.2
E 0 1 3.1.3.2 = 3.1.3.2
F 1 0 3.1.3.2 — 3.1.3.2

metal-binding

No

3.1.3.2->3.1.3.2

Yes No

3.1.3.2->3.1.3.5| 3.1.3.2->3.1.3.2

Figura 4.11: Arvore de decisdao gerada com base nos dados da Tabela 4.8

O algoritmo de Hunt [Tan et al.| (2006))] ¢ a base para diversos a