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Resumo Estendido

A geração de dados biológicos experimentou um crescimento sem precedentes nas úl-

timas décadas. Fatores como otimização e diminuição do custo de diversos processos

laboratoriais associados às novas técnicas de sequenciamento de DNA, o sequenciamento

de proteínas e a determinação de sua estrutura foram responsáveis pela geração de uma

grande quantidade de dados. Muitos deles estão em bases de dados biológicos disponi-

bilizadas publicamente através da Internet. Essas bases armazenam não apenas dados

biológicos propriamente ditos, mas também informações relevantes a respeito de função

de proteína, dados da literatura e relação entre proteína e seu gene codi�cante, dentre

outros metadados, também chamados de anotação.

Nesse trabalho é proposta uma estratégia baseada em aprendizado supervisionado para

caracterizar e prever mudanças de anotação em dados temporais denominada ENZYmatic

Metadata Annotation Predictor (ENZYMAP). Mais precisamente, estamos interessados

em prever anotação de função de enzima com base em metadados das entradas do repositó-

rio UniProt/Swiss-Prot. Essa proposta permite sugerir possíveis correções para anotações

e pode ser utilizada de modo complementar a outros métodos de anotação ajudando a

aprimorar a qualidade e con�abilidade do repositório usando dados já disponíveis, o que

não demanda novos experimentos de bancada. Além disso, há um enorme volume de da-

dos que não pode ser analisado manualmente, daí a importância de métodos de anotação

automática con�ávies.

Foi realizada uma exploração inicial dos dados na qual as mudanças de anotação

de enzima foram modeladas considerando a natureza numérica e hierárquica do sistema

de classi�cação de enzimas Enzyme Comission (EC) number. Essa etapa deu origem

à uma ferramenta de visualização interativa chamada ADVISe e a um artigo publicado

no IEEE Symposium on Biological Data Visualization (BioVis), 2012. Na sequência

foram selecionados metadados do Swiss-Prot para descrever entradas que sofreram um tipo

especí�co de mudança de EC das entradas cuja anotação se manteve constante. Matrizes

de ocorrência foram propostas para modelar as mudanças de EC number em termos

dos metadados do Swiss-Prot e serviram como insumo para a estratégia de aprendizado

supervisionado.

Para caracterizar e prever as mudanças de anotação EC, três experimentos foram

realizados: Descritivo Multiclasse, no qual conclui-se que os metadados selecionados foram

capazes de discriminar entradas que experimentaram uma mudança especí�ca no EC
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number daquelas entradas em que a anotação permaneceu constante; Previsivo Multiclasse

nos indicou que prever a última ocorrência de um determinado tipo de mudança de EC

utilizando um único classi�cador multiclasse com número escasso de exemplos não foi

possível; Previsivo Origem Comum, no qual conclui-se que é possível fazer previsão de

um determinado tipo de mudança de EC utilizando classi�cadores mais especializados

mesmo com a restrição do número de exemplos.

As previsões realizadas pelo ENZYMAP foram comparadas às previsões feitas pelo

software DETECT, que associa um EC number à sequência de resíduos de uma proteína,

e ambas foram confrontadas com as anotações do Swiss-Prot. O percentual de previ-

sões feitas pelo ENZYMAP que está de acordo com o Swiss-Prot é maior que o mesmo

percentual para o DETECT para todos os quatro níveis da anotação 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 scienti�c 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 changes in enzyme annotation

were modeled considering the numeric and hierarchical nature of the enzyme classi�cation

system called Enzyme Commission (EC) number. This step led to the creation of an inte-

ractive 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 were selected to discriminate entries that experienced a speci�c EC change

type from those which annotation 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 speci�c EC number change from those which annotation
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remained constant; Predictive Multiclass indicated that predicting the last ocurrence of

an EC change type using a single multiclass classi�er 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 classi�ers 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.

iv



�De tudo �caram três coisas: a certeza de que ele estava sempre começando, a certeza

de que era preciso continuar e a certeza de que seria interrompido antes de terminar.

Fazer da interrupção um caminho novo. Fazer da queda um passo de dança, do medo

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

Fernando Sabino
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Capítulo 1

Introdução

Nas últimas décadas houve um enorme aumento na quantidade de dados biológicos

disponíveis. De acordo com [Fritz et al. (2011)], as novas tecnologias de sequenciamento

de DNA possibilitaram a diminuição dos custos do sequenciamento, o que levou a um au-

mento exponencial nos dados de sequência de DNA. Adicionalmente, uma enorme quan-

tidade de dados de sequência e estrutura de proteínas, expressão gênica, interação de

proteínas e estudos de fenótipo foram produzidos [Howe et al. (2008)]. Muitos desses

dados estão organizados e foram disponibilizados publicamente para a comunidade ci-

entí�ca através de repositórios de dados biológicos na Internet. Segundo [Lesk (2005)],

tais repositórios armazenam não apenas dados biológicos propriamente ditos como, por

exemplo, sequências de nucleotídeos e de aminoácidos, mas também informações rele-

vantes a respeito das condições experimentais, dos seres vivos envolvidos, de função de

proteína, dados da literatura e relação entre proteína e seu gene codi�cante, dentre outros

metadados, também chamados de anotação.

Como a quantidade de dados biológicos está 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 sequência

e propagados para diversos repositórios de dados, sem evidência experimental [Furnham

et al. (2009); Brenner et al. (1999)].

A glicoproteína G de Nipah virus (entrada com identi�cador Q9IH62 no

UniProt/Swiss-Prot) ilustra os riscos dessa abordagem. Tal proteína apresenta mais

de 50% de similaridade de sequência com as hemaglutinina-neuraminidases, um grupo

de enzimas associado ao processo de fusão viral na célula hospedeira. As estruturas

da glicoproteína G de Hendra e Nipah virus foram resolvidas (identi�cadores 2VSK e

2VSM do PDB1, respectivamente) e possuem o motivo estrutural conhecido como six-

blade β propeller (uma espécie de hélice formada por 6 folhas beta), típico dessas hidro-

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

1http://www.rcsb.org/pdb/

1
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com uma neuramidase legítima do virus Parain�uenza tipo III (indenti�cador 1V3D no

PDB), que também pertence à mesma família Paramyxoviridae de Henipavirus, resul-

tou num RMSD menor que 2,0 Å[Lawrence et al. (2004)]. Um sistema automático de

anotação poderia, com base na similaridade de sequência e estrutura, classi�car a glico-

proteína G de Henipavirus como neuramidase. De fato, até a versão 14 (julho de 2008) do

UniProt/Swiss-Prot, a entrada com identi�cador Q9IH62 era considerada uma enzima.

Entretanto, apesar da similaridade no nível de sequência e estrutura, hoje sabe-se que as

glicoproteínas G de Henipavirus não desempenham atividade catalítica, e sua atividade é

de hemaglutinina, realizando interações proteína-proteína com receptores do hospedeiro

[Bowden et al. (2008)]. No momento em que esse texto era escrito, o PDB ainda indicava

erroneamente as proteínas (2VSK e 2VSM) como hidrolases.

Desse modo, existe uma preocupação na comunidade cientí�ca com relação à qualidade

e con�abilidade dos dados e anotações dos grandes repositórios disponíveis publicamente,

o que é demonstrado por diversos estudos que abordam as taxas consideráveis de erros de

anotação e, de maneira mais geral, o problema da anotação de bases biológicas. Alguns

dessses estudos são abordados brevemente abaixo.

Em [Brenner et al. (1999)] e [Devos e Valencia (2001)], as diferenças entre anotações

feitas por diferentes grupos de pesquisa para genomas especí�cos foram analisadas. Um

erro sistemático de anotação decorrente da interpretação incorreta de EC numbers (um

sistema de classi�cação de enzimas) parciais foi reportado em [Green e Karp (2005)]. Em

[Schnoes et al. (2009)], os níveis de falhas de anotação nos repositórios de dados biológicos

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 famílias

de enzimas. Uma ferramenta para prever função de enzima com base em alinhamentos

global e local de sequência foi proposta em [Hung et al. (2010)]. Em [Quester e Schomburg

(2011)], anotações de função enzimática de algumas bases de dados foram comparadas e

avaliadas. Finalmente, em [Furnham et al. (2012)] uma ferramenta que combina dados

�logenéticos, funcionais, de estrutura e sequência foi apresentada e tais dados podem

ajudar a elucidar a evolução de funções enzimáticas apoiando a previsão de função para

enzimas ainda não caracterizadas.

Conforme mencionado, os repositórios biológicos armazenam metadados que caracte-

rizam e dão contexto aos dados biológicos propriamente ditos. Seriam tais metadados

capazes de indicar que uma mudança de anotação irá ocorrer? Em caso a�rmativo, como

esses metadados podem ser processados para capturar essa informação e prever uma mu-

dança de anotação?

Nesse trabalho é proposta uma estratégia baseada em aprendizado supervisionado para

caracterizar e prever mudanças de anotação em dados temporais denominada ENZYmatic

Metadata Annotation Predictor (ENZYMAP). Mais precisamente, estamos interessados

em prever a anotação de função de enzima com base em metadados das entradas do re-

positório UniProt/Swiss-Prot[Consortium et al. (2012)]. Essa proposta permite sugerir
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possíveis correções para anotações e pode ser utilizada de modo complementar a ou-

tros métodos de anotação para a aprimorar a qualidade e con�abilidade do repositório

utilizando dados já disponíveis, o que não demanda novos experimentos de bancada. In-

vestimentos e esforços já foram realizados no sentido de gerar e disponibilizar os dados

de repositórios biológicos, de modo que queremos utilizar esses dados da melhor forma

possível, propagando o conhecimento para toda a base. Além disso, há um enorme vo-

lume de dados que não pode ser analisado manualmente, daí a importância de métodos

de anotação automática con�ávies.

Neste capítulo são apresentados os conceitos básicos necessários ao entendimento do

trabalho. São introduzidos os conceitos de bases dados e anotação, seguidos de uma breve

apresentação do repositório de dados biológicos UniProt. Na sequência, são abordadas

brevemente as enzimas e sua classi�cação EC e, �nalmente, é introduzido o conceito de

Mineração de Dados.

1.1 Bases de Dados

Uma base de dados é uma coleção de dados relacionados. Dados são fatos conheci-

dos que podem ser armazenados e que possuem signi�cado implícito [Elmasri e Navathe

(2008)]. Mais especi�camente, ainda segundo [Elmasri e Navathe (2008)], uma base de

dados deve ter algumas propriedades:

• É uma representação de alguns aspectos do mundo real, também chamado de uni-

verse of discourse UoD, e mudanças no UoD devem ser re�etidas nessa representa-

ção.

• É um conjunto de dados que possui signi�cado. O termo base de dados não é usado

para referenciar um conjunto aleatório de dados.

• Possui um propósito e um grupo de usuários interessados nas possíveis aplicações da

base de dados. Ela é modelada, construída e populada para esse propósito especí�co.

Nas últimas décadas houve um grande aumento na quantidade de dados biológicos

gerados por técnicas experimentais [Luscombe et al. (2001)]. As novas tecnologias de

sequenciamento de DNA [Ansorge (2009)], bem como o sequenciamento de proteínas

e a determinação da estrutura secundária [Rost et al. (2004)] e terciária [Otwinowski

e Minor (1997)] das mesmas foram responsáveis pela geração de uma enorme massa de

dados. Devido a isso, tornou-se indispensável o armazenamento desses dados de um modo

estruturado e con�ável, que permitisse sua recuperação, análise e ainda sua integração com

outros dados. Para atender a essa necessidade, foram utilizadas as tecnologias de bases

de dados, o que colocou à disposição da Biologia um ferramental consolidado da área

computacional cujos estudos iniciais datam da década de 1970 [Codd (1970)].
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Existem diversas bases de dados que disponibilizam dados biológicos de diversos tipos

publicamente através da Internet. Além desses dados, as bases podem armazenar também

dados da literatura e as mais variadas anotações (como função de proteínas ou mesmo

relacionar uma proteína a seu gene codi�cante, dentre outros) [Stein (2003)]. São essas

anotações que conferem signi�cado e valor aos dados pois, por exemplo, uma sequência

de nucleotídeos não é de grande utilidade até que sejam identi�cadas as suas codi�cações

funcionais.

Dentre as grandes bases de dados disponíveis 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 Classi�cation 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 biológicos.

Base de dados Tipo de dado

PDB Estruturas de proteínas, ácidos nucleicos e complexos.
GenBank Sequências de nucleotídeos
DDBJ Sequências de nucleotídeos
ENA Sequências de nucleotídeos
SCOP Classi�cação estrutural de proteínas (famílias)
CATH Classi�cação estrutural de proteínas (domínios)
KEGG Subdividido em informação sistêmica, genômica e química.
UniProt Sequências e funções de proteínas.
MEROPS Proteases, seus inibidores e substratos
BRENDA Enzimas anotadas manualmente.

1.2 Anotação

De acordo com [Lesk (2005)], anotar uma sequência de nucleotídeos ou aminoácidos

é determinar suas características biológicas nos seguintes níveis: processos moleculares

e celulares, tecidos, órgãos e processos �siológicos. Consiste, portanto, num processo de

conferir semânticas, contextos, relações, história, proveniência e outras informações aos

dados biológicos, como sequências, estruturas, reações, vias metabólicas, dentre outros.

As anotações podem ser feitas utilizando texto livre ou um vocabulário controlado,

como EC number, que será abordado ainda nesse capítulo, sendo que um vocabulário
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controlado amplamente conhecido pela comunidade cientí�ca permite melhor comparti-

lhamento dos dados entre diferentes grupos de pesquisa. Ainda segundo [Lesk (2005)], há

coleções primárias de dados - com anotaçõs feitas pelos autores que submeteram os dados,

como o PDB - e coleções secundárias - que são derivadas das primárias por outros grupos

de pesquisa e possuem mais informações biológicas, como o UniProtKB/Swiss-Prot.

Tomemos como exemplo a entrada do UniProtKB/Swiss-Prot, cujo identi�cador é

P07477. A Figura 1.1 mostra um pequeno subconjunto das anotações disponibilizadas

para a enzima nessa base de dados. Vemos, dentre os vários atributos de anotação, a

informação de que o nome recomendado dessa enzima é Trypsin-1, que ela possui três

nomes alternativos, que seu EC number é 3.4.21.4 e que ela é encontrada na espécie

humana (Homo sapiens).

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

1.3 UniProt

O Universal Protein Resource (UniProt) é o mais completo catálogo de sequências

protéicas e anotação funcional para as mesmas. É uma base de dados estável, completa,

classi�cada, rica e cuidadosamente anotada, com interface de consulta intuitiva e refe-

rências cruzadas (para um amplo conjunto de bases de dados biológicos), disponibilizada

livremente para a comunidade cientí�ca [Consortium et al. (2012)]. Sua atualização acon-

tece a cada quatro semanas, quando é lançada uma nova versão. Nesse meio tempo

não acontecem atualizações na base. A versão atual, bem como um conjunto de versões

históricas do UniProt estão disponíveis para download em <http://www.uniprot.org>.

http://www.uniprot.org
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A primeira versão do UniProt foi lançada em dezembro de 2003 como resultado da

criação do UniProt Consortium, que surgiu da união das bases de dados Swiss-Prot [Bo-

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:

• UniProt Archive (UniParc): é a mais completa coleção de sequências não redun-

dantes, oferecendo uma cobertura completa das sequências protéicas publicamente

disponíveis nas mais diversas bases de dados. Contém apenas sequências e referên-

cias cruzadas, demais dados devem ser obtidos das bases de origem [Leinonen et al.

(2004)].

• UniProt Knowledgebase (UniProtKB): repositório de sequências protéicas e anota-

ções para as mesmas. Possui duas partes.

UniProtKB/Swiss-Prot: contém dados anotados manualmente, resultado de ex-

tração de informações da literatura e análise computacional manualmente revisada

por um especialista.

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

cem de revisão manual.

• UniProt Reference Clusters (UniRef): conjuntos de sequências similares agrupadas,

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

• UniProt Metagenomic and Environmental Sequence Database (UniMes): repositório

de dados especí�co para dados metagenômicos e ambientais.

O UniProtKB é a peça chave do UniProt Consortium. A �gura 1.2 ilustra o cres-

cimento do UniProtKB/Swiss-Prot e do UniProtKB/TrEMBL até a versão 2012_11 do

UniProtKB. Ele atua como ponto de acesso central para informações biomoleculares, pois

está conectado, através de referências cruzadas, a mais de 140 bases de dados com in-

formações sobre estrutura protéica, sequências de nucleotídeos, famílias e domínios de

proteínas, entre outros. Para criar e manter essas referências há a colaboração com a

comunidade cientí�ca e com desenvolvedores de outros repositórios para garantir que elas

estejam atualizadas e con�áveis. Outra ferramenta essencial para possibilitar a interope-

rabilidade de bases de dados heterogêneas é o mapeamento de identi�cadores. Em bases

de dados diferentes, uma mesma entidade biológica pode ter identi�cadores distintos.

Para contornar essa situação, o UniProt fornece um serviço de mapeamento para mais

de 100 tipos de identi�cadores além de disponibilizar suas tabelas de mapeamento para

download.

É importante mencionar que o UniProtKB/Swiss-Prot é considerada uma base de

dados padrão ouro para anotação de proteínas, pelo fato de ser curada e anotada manu-

almente. Num estudo sobre erros na anotação de enzimas, a base UniProtKB/Swiss-Prot
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(a)

(b)

Figura 1.2: Grá�co 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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foi considerada a mais bem anotada. Em quatro das seis superfamílias estudadas, o per-

centual de erro de anotação foi 0% [Schnoes et al. (2009)]. Ainda assim, isso não signi�ca

que essa base seja livre de erros. De acordo com o mesmo estudo, dentre as 50 enzi-

mas da família Adenosine deaminase que foram analisadas, 70% estavam incorretamente

anotadas.

Já o Translation of EMBL Nucleotide Sequence Database (UniProtKB/TrEMBL) apre-

sentou níveis de erros de anotação entre 25% e 60% em quatro das seis superfamílias

estudadas em Schnoes et al. (2009). Essa base possui maiores níveis de erros que o

UniProtKB/Swiss-Prot devido ao seu processo de anotação. Dado o rápido aumento no

número de sequências disponíveis, não é possível fazer a anotação com revisão manual,

seguindo os padrões de qualidade do UniProtKB/Swiss-Prot, para todas as sequências.

Para tratar essa questão, existe o UniProtKB/TrEMBL, que é um conjunto de sequências

computacionalmente anotadas derivadas de bases de dados de nucleotídeos.

1.4 Enzimas e Classi�cação EC

As enzimas, consideradas as mais notáveis e especializadas proteínas, são as catalisa-

doras de reações químicas dos sistemas biológicos. Com exceção de um pequeno grupo

de moléculas de RNA catalítico, todas as enzimas são proteínas. Elas catalisam diversas

reações que degradam moléculas de nutrientes, conservam e transformam energia química

e produzem macromoléculas a partir de simples precursores. Seu estudo é de grande im-

portância prática. Algumas doenças, especialmente as genéticas, se devem à de�ciência

ou ausência 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 diagnóstico de enfermidades. Muitos medicamentos agem através de interações com

enzimas. Elas são ainda importantes ferramentas na engenharia química, tecnologia de

alimentos e agricultura [Lehninger et al. (2008)].

Algumas enzimas não precisam de substâncias adicionais para desempenhar sua ati-

vidade. Outras necessitam de cofatores, que são substâncias orgânicas ou inorgânicas

necessárias para o funcionamento de uma enzima. Um cofator orgânico é chamado de

coenzima. Sob condições �siológicas, muitas reações químicas aconteceriam lentamente e

em pequeno número num organismo vivo. Para contornar o problema, uma enzima gera

um ambiente no qual uma reação pode ocorrer de modo mais rápido. Tal reação acontece

num �bolso� da enzima, chamado sítio ativo. A molécula que se liga ao sítio ativo e sobre

a qual a enzima atua é chamada substrato e existe certa especi�cidade entre uma enzima

e seu substrato. Para que uma reação aconteça, é necessária uma determinada energia de

ativação. O que a enzima faz é diminuir a energia de ativação de uma reação, aumentando

as taxas em que tal reação acontece, porém mantendo o equilíbrio da mesma.

No UniProtKB, mais especi�camente no UniProtKB/Swiss-Prot (que possui dados

detalhados e curados), há varios tipos de anotações para as enzimas. Dentre esses podemos
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citar a atividade catalítica, cofatores, vias metabólicas, mecanismos de regulação, doenças

associadas à de�ciência enzimática, estágios do desenvolvimento nos quais a enzima está

presente no organismo, con�itos na sequência de aminoácidos e variantes [Apweiler et al.

(2004b), Apweiler et al. (2004a)]. Para essas anotações, há um esforço no sentido de

utilizar um vocabulário 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 cientí�ca com uma semântica bem de�nida e

clara. Isso permite que dados sejam compartilhados entre diferentes grupos de pesquisa e

que os especialistas possam utilizar as informações já conhecidas e disponíveis para fazer

novas análises e chegar a novas conclusões e resultados. Um dos sistemas de classi�cação

que atende a esses critérios e é largamente utilizado no UniProt/Swiss-Prot para anotação

de função enzimática é o EC number.

O Enzyme Commission (EC) number [NC-IUBMB (1999)] é um sistema numérico e

hierárquico de classi�cação de enzimas, amplamente conhecido e utilizado, estabelecido

pela International Union of Biochemistry and Molecular Biology (IUBMB) em associação

com a International Union of Pure and Applied Chemistry (IUPAC) e que baseia-se nas

reações químicas catalisadas pelas enzimas. Um EC number possui o formato #.#.#.#,

onde cada # representa um número e, da esquerda para a direita, cada número fornece

progressivamente mais detalhes sobre a reação enzimática. Esse sistema de�ne quatro

níveis de profundidade para classi�cação das enzimas, sendo que no nível mais alto da

hierarquia (número mais à esquerda) há seis categorias: (1) Oxidoredutases, (2) Transfe-

rases, (3) Hidrolases, (4) Liases, (5) Isomerases e (6)Ligases [NC-IUBMB (1999)].

Tomemos como exemplo do uso desse sistema de classi�cação, o EC number 3.4.21.4.

O primeiro dígito (3) nos informa que essa enzima é uma hidrolase (responsável pela

ruptura de uma ligação química envolvendo uma molécula de água); o segundo (4) agrega

a informação de que ela é uma peptidase (rompe ligações peptídicas); o terceiro (21) nos

diz que é uma endopeptidase (quebra ligações peptídicas em aminoácidos que não sejam

os terminais) e que possui uma serina no sítio ativo; o quarto (4) nos informa que é uma

tripsina (quebra as ligações peptídicas preferencialmente após os resíduos de arginina e

lisina).

Um EC number caracteriza uma reação química, desse modo, um mesmo EC

number pode estar associado a diferentes enzimas que catalisam uma mesma reação,

como é o caso da Hexoquinase-2 em Saccharomyces cerevisiae (identi�cador P04807 no

UniProtKB/Swiss-Prot) e da Hexoquinase-1 em Homo sapiens (identi�cador P19367 no

UniProtKB/Swiss-Prot), que possuem EC number 2.7.1.1 (hexoquinase, enzima que fos-

forila uma hexose transformando-a em uma hexose fosfato). Uma determinada enzima

também pode estar associada a mais de um EC number se catalisa reações distintas, como

é o caso da enzima humana com identi�cador P12821 do UniProtKB/Swiss-Prot, que ca-

talisa reações com os EC numbers 3.2.1.- (glicosidase) e 3.4.15.1 (peptidil-dipeptidase

A, enzima que converte a angiotensina I em angiotensina II, sendo que esta última está



1. Introdução 10

relacionada ao controle da pressão arterial).

1.5 Mineração de Dados

Abordaremos aqui o conceito de Mineração de Dados segundo [Tan et al. (2006)]. Mi-

neração de Dados é o processo de extrair padrões novos e relevantes de modo automático

em grandes repositórios de dados com o objetivo de extrair conhecimento a partir dos

dados e apresentá-lo numa estrutura interpretável. É parte do processo de knowledge dis-

covery in databases (KDD) ou descoberta de conhecimento em bases de dados, que consiste

em uma série de transformações, que vão do pré-processamento ao pós-processamento dos

resultados da mineração, conforme esquematizado em 1.3.

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 mineração, de modo a remover ruído, selecionar registros e atribu-

tos (também chamados de características) relevantes, reduzir a dimensionalidade, dentre

outros. O pós-processamento deve assegurar que resultados válidos e úteis sejam con-

siderados. Exemplos de pós-processamento são visualização e medidas estatísticas que

permitem explorar os resultados da mineração sob diversos pontos de vista.

Um dos desa�os que motivou o desenvolvimento da área foi a necessidade de anali-

sar dados de modo não tradicional. A abordagem estatística tradicional é baseada no

paradigma hipótese-teste, no qual uma hipótese é proposta, um experimento é de�nido

para coletar dados e esses são analisados com relação à hipótese. As tarefas de análise

de dados atuais frequentemente demandam geração e avaliação de milhares de hipóteses

e, consequentemente, o desenvolvimento de algumas técnicas de Mineração de Dados foi

motivado pelo desejo de automatizar o processo de geração e avaliação de hipóteses. Além

disso, os conjuntos de dados analisados através de técnicas de mineração são muitas vezes

amostras associadas à oportunidade em dado domínio e não amostras aleatórias. Tais

conjuntos de dados comumente envolvem tipos de dados e distribuições não tradicionais.

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

• Tarefas de previsão, cujo objetivo é prever o valor do atributo de interesse, chamado

de alvo ou variável dependente, com base nos valores de outros atributos, chamados

explicativos ou variáveis independentes.
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• Tarefas descritivas, cujo propósito é derivar padrões capazes de resumir os relacio-

namentos subjacentes presentes nos dados.

1.5.1 Redução de Dimensionalidade

A redução de dimensionalidade é uma tarefa de pré-processamento, ou seja, é rea-

lizada antes da tarefa de Mineração de Dados propriamente dita e procura reduzir a

dimensionalidade do conjunto de dados original, ou seja, reduzir o número de atributos

ou características através da criação de atributos novos que são uma combinação dos

atributos originais [Tan et al. (2006)].

De acordo com [Han e Kamber (2006)], a redução da dimensionalidade pode trazer be-

nefícios. Um deles é que, em geral, os algoritimos de mineração funcionam melhor quando

a dimensionalidade é menor. Isso porque a redução da dimensionalidade pode eliminar

atributos irrelevantes e reduzir ruído e também devido ao problema da dimensionalidade2.

Adicionalmente, a redução de dimensionalidade diminui os requisitos de tempo e memória

do algoritmo de mineração.

Para reduzir a dimensionalidade, existem várias técnicas, porém, em muitos casos, após

sua aplicação existirá um número menor de atributos que serão diferentes dos atributos

originais, mas igualmente válidos. Alguns exemplos de tais técnicas são Singular Value

Decomposition (SVD) [Demmel (1997)], Principal Component Analysis (PCA) [Jolli�e

(2002)] e Locally Linear Embedding (LLE) [Roweis e Saul (2000)].

1.5.2 Classi�cação

Classi�cação é uma técnica de Mineração de Dados que consiste em associar um dentre

vários rótulos ou categorias pré-de�nidas a objetos de dados. Tais categorias são chamadas

de classes. Um modelo de classi�cação pode ser visto como uma função f que mapeia um

conjunto de atributos x para uma determinada classe y.

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

.
2O problema da dimensionalidade é referente ao fenômeno de que vários tipos de análises de dados se

tornam mais difíceis à medida que aumenta a dimensionalidade dos dados. Com o aumento da dimensio-

nalidade, os dados vão se tornando muito dispersos no espaço, o que prejudica, por exemplo, algoritmos

de agrupamento e classi�cação.
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Uma técnica de classi�cação é uma maneira sistemática de construir modelos de clas-

si�cação a partir de dados de treinamento fornecidos como entrada. Cada instância dos

dados de treino pode ser vista como uma tupla da forma (x, y) onde x representa um

conjunto de atributos ou características e y representa a classe associada à essa tupla.

Uma tupla pode ser, por exemplo, uma linha da Tabela 1.2. Nessa tabela é mostrado um

exemplo de conjunto de dados que poderia ser utilizado por um classi�cador. Nesse caso,

entradas da base de dados UniProtKB/Swiss-Prot podem pertencer à classe mudança

(para as entradas que sofreram a mudança de EC number 3.1.3.2 → 3.1.3.5) ou à 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 à entradas do UniProtKB/Swiss-Prot que experimentaram
a mudança de EC number 3.1.3.2→ 3.1.3.5 ou se mantiveram 3.1.3.2

id nucleotide- magnesium eukaryota metal- signal classe
binding binding

Q8TUG3 sim sim não sim não mudança
O67004 sim sim não sim não mudança
Q9HY05 sim sim não sim não mudança
P58683 não sim não sim sim controle
P34724 não não sim não sim controle
P44009 não sim não sim sim controle

Um conjunto de treino, contendo exemplos das várias classes, deve ser fornecido para

que o classi�cador possa construir um modelo com esses dados e posteriormente tentar

prever as classes para um conjunto de dados de teste. Os dados de teste são instâncias

que não foram utilizadas para a construção do modelo e para os quais os rótulos são

conhecidos de modo a permitir uma avaliação do desempenho do classi�cador, ou seja,

quão bem ele pode classi�car instâncias novas. Dizemos que um classi�cador possui boa

capacidade de generalização quando é capaz de prever corretamente as classes para dados

que não participaram da construção do modelo.

Existem diversas técnicas de classi�cação e cada uma utiliza um determinado algo-

ritmo de aprendizado para de�nir um modelo que melhor se ajuste ao conjunto de atri-

butos e classes fornecidos como treinamento. Como exemplo podemos citar Árvores de

Decisão, Redes Neurais, Naïve Bayes, K-Nearest Neighbor (KNN) ou K vizinhos mais

próximos, Support Vector Machine (SVM) e classi�cadores baseados em regras. É impor-

tante pontuar que não existe um classi�cador que seja o melhor para todos os problemas

de classi�cação. A relação entre o problema a ser resolvido, ou seja, os dados a serem

classi�cados, e o desempenho dos algoritmos de classi�cação é um tópico em estudo [Garg

e Roth (2003)], [Tang et al. (2006)].

Um modelo de classi�cação pode ser utilizado com objetivo de descrição ou previsão.
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• Descrição: nesse caso o modelo atua como uma ferramenta que ajuda a explicar

como são discriminados os objetos de diferentes classes. Como exemplo podemos

citar o modelo construído nesse trabalho para veri�car se alguns metadados se-

lecionados dos arquivos texto do Swiss-Prot são capazes de discriminar entradas

que sofreram determinada mudança de EC das entradas em que o EC se manteve

constante. Tal modelo é detalhado na Seção 4.3.4.1;

• Previsão: nesse caso o classi�cador é utilizado para prever classes para dados des-

conhecidos, que não foram utilizados na construção do modelo. Um exemplo são

os modelos contruídos nesse trabalho com o propósito de utilizar o conhecimento

já disponível no repositório Swiss-Prot a respeito das mudanças de EC para prever

tais mudanças numa versão posterior do repositório. Maiores detalhes sobre esses

modelos podem ser encontrados nas Seções 4.3.4.2 e 4.3.4.3.

1.6 Motivação do Trabalho

Em geral, os repositórios de dados biológicos são volumosos, heterogêneos, dinâmicos

e mantidos de forma independente, cada um com seu próprio padrão de modelagem, ar-

mazenamento, acessibilidade e evolução. Em muitos casos, mudanças silenciosas ocorrem

sem aviso prévio, e nem mesmo um histórico de versões é disponibilizado [Buneman et al.

(2006)]. Manter a integridade e sincronia de dados neste contexto é certamente um grande

desa�o enfrentado pela Bioinformática atual.

Nesse cenário, surge uma grande preocupação da comunidade cientí�ca, que é com

relação à qualidade e con�abilidade dos dados e anotações das grandes bases de dados

disponibilizadas publicamente [Dall'Olio et al. (2010), Schnoes et al. (2009), Naumo�

et al. (2004), Jones et al. (2007), Brenner et al. (1999), Devos e Valencia (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 análises

em larga escala. Além disso, muitas das bases de dados são 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 cópia de dados de uma ou mais bases seguida de

algum tipo de processamento, originando uma nova base de dados. Assim, um dado ou

anotação incorreto poderia comprometer os resultados de diversos trabalhos cientí�cos

ou, ainda pior, ser propagado entre as diversas bases de dados.

Dessa maneira, uma proposta que permita prever mudanças de anotação em repo-

sitórios de dados biológicos seria uma importante contribuição à Bioinformática. Nesse

trabalho propomos uma estratégia de aprendizado supervisionado para caracterizar e pre-

ver mudanças de anotação EC no repositório UniProt/Swiss-Prot com base em metadados

das entradas de tal repositório. No decorrer desse trabalho não foram encontradas no nosso

levantamento bibliográ�co técnicas capazes de prever mudanças de anotação com base em



1. Introdução 14

metadados protéicos. Essa estratégia foi denominada ENZYmatic Metadata Annotation

Predictor (ENZYMAP) e permite sugerir possíveis correções para as anotações EC, po-

dendo ser utilizada de modo complementar a outros métodos de anotação, ajudando a

aprimorar a qualidade e con�abilidade do repositório usando dados já disponíveis. Além

disso, há um enorme volume de dados que não pode ser analisado manualmente, daí a

importância de métodos de anotação automática con�ávies.

Um fenômeno comum em repositórios biológicos é que, dado que uma correção foi

feita, esse conhecimento não necessariamente é propagado para as demais entradas de

uma única vez, mas sim gradual e lentamente. Nossa proposta pode apoiar a sugestão de

correções da base de dados, propagando o conhecimento implícito presente na base para

todas as entradas.

1.7 Contribuições do Trabalho

A seguir são descritas as principais contribuições do presente trabalho:

• Artigo com resultados dessa tese, intitulado ENZYMAP: Exploiting protein meta-

data for modeling and predicting annotation changes in UniProt/Swiss-Prot, sub-

metido à revista Plos One.

• 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 Apêndice B e é resultado de uma exploração inicial das mudanças de anotação

EC descrita na Seção 4.2.1.

• ENZYMAP3: estratégia baseada em aprendizado supervisionado capaz de pre-

ver mudanças de anotação EC em dados temporais do repositório biológico

UniProt/Swiss-Prot com base em metadados presentes nas entradas de tal repo-

sitório. Em nosso levantamento bibliográ�co não foram encontrados trabalhos que

utilizam metadados de repositórios biológicos para prever mudanças na anotação de

proteínas. Tal estratégia:

Utiliza dados já disponíveis no repositório para fazer as previsões, o que não

demanda novos experimentos de bancada;

Antecipa mudanças na base de dados, sugerindo alterações de anotação EC tão

logo os metadados indiquem essa possibilidade;

Pode ser utilizada de modo complementar a técnicas de previsão de função de

enzima baseadas em sequência e estrutura;

3www.dcc.ufmg.br/~raquelcm/enzymap

www.dcc.ufmg.br/~raquelcm/enzymap
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• ADVISe4: ferramenta de visualização interativa que permite explorar as mudanças

de anotação EC ao longo de diversas versões do repositório.

1.8 Organização do Texto

No Capítulo 2, Revisão da Literatura, fez-se um levantamento bibliográ�co de tra-

balhos correlatos e foram discutidos o sistema de classi�cação EC e o GO. No Capítulo

3, Objetivos, foram listados os objetivos geral e especí�cos do trabalho. O capítulo 4,

Materiais e Métodos, descreve a metodologia e técnicas utilizadas nas análises. Os resul-

tados são apresentados e discutidos no Capítulo 5. O Capítulo 6 apresenta as conclusões

e possíveis desdobramentos futuros para esse trabalho.

4https://github.com/arturhoo/ADVISe

https://github.com/arturhoo/ADVISe


Capítulo 2

Revisão da Literatura

Nesse capítulo serão revisados o sistema EC de classi�cação de enzimas e o Gene On-

tology, pois ambos podem ser utilizados para anotação de função catalítica de enzimas,

sendo amplamente conhecidos e adotados. No decorrer desse projeto, não foram encontra-

dos no nosso levantamento bibliográ�co técnicas capazes de prever mudanças de anotação

do tipo EC number em bases de dados temporais, assim abordaremos alguns trabalhos

que tratam dos níveis de erros de anotação em repositórios biológicos e, de modo mais

amplo, do problema de anotação em tais repositórios. Acreditamos que tais temas sejam

correlatos e relevantes para a nossa proposta.

2.1 Sistema de Classi�cação de Reações Enzimáticas

2.1.1 Gene Ontology (GO)

O Enzyme Comission number não é o único sistema de classi�cação para reações

enzimáticas, 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 três 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 área de Bioinformática que tem o objetivo de padronizar a representação

de genes e dos atributos dos produtos de genes entre diferentes espécies e bases de dados.

Para isso, provê um vocabulário estruturado, controlado e classi�cações que abrangem

diversos domínios da biologia molecular e celular e é disponibilizado livremente para que

seja utilizado pela comunidade cientí�ca para anotação de genes, seus produtos e também

sequências [Harris et al. (2004)]. É importante dizer que o GO não é um sistema especí�co

para classi�cação de reações enzimáticas. Ele é mais geral, porém contempla, dentre vários

outros tipos de anotações, a função catalítica.

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

através de ontologias. Uma ontologia representa formalmente o conhecimento como um
16
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conjunto de conceitos dentro de um determinado domínio e relações entre esses conceitos.

De acordo com [Gruber et al. (1995)], uma ontologia é uma especi�cação explícita de uma

conceitualização.

O GO inclui três ontologias, que foram de�nidas porque representam conjuntos de

informação comuns para as formas de vida e servem como base para a anotação de genes

e seus produtos em três domínios não sobrepostos da biologia molecular. Em cada uma

delas os termos possuem de�nições em formato texto e identi�cadores únicos e estáveis.

Segundo [Harris et al. (2004)] as ontologias do GO são:

• Molecular Function (MF), que descreve atividades catalíticas ou de ligação em nível

molecular. Os termos de MF representam as atividades e não as entidades responsá-

veis pela ação. Além disso, não especi�cam onde, quando ou em que contexto uma

ação ocorre. Alguns exemplos de termos de MF são kinase activity (mais geral) e

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

• Biological Process (BP), que descreve objetivos biológicos realizados através de um

ou mais conjuntos ordenados de funções moleculares. Processos de mais alto nível

como cell death podem ter subtipos (como apoptosis) e subprocessos (como apoptotic

chromosome condensation).

• Cellular Component (CC), que descreve localizações no nível de estruturas subce-

lulares e complexos macromoleculares. Exemplos de termos que fazem parte de CC

são nuclear inner membrane e ubiquitin ligase complex.

Na Figura 2.1 observa-se um exemplo de anotação de enzima com termos do GO

das três ontologias. Trata-se do identi�cador Q8RXD9 do UniProt/Swiss-Prot que,

de acordo com a classi�cação EC, é anotado da seguinte maneira: 2.4.1.25 (4-alpha-

glucanotransferase). Vemos, para o mesmo identi�cador do UniProt/Swiss-Prot, um

esquema para os conceitos da ontologia MF, que estão em níveis 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 anotação do GO consiste de um termo

do GO associado a uma referência ao trabalho ou análise no qual se baseia a associação de

tal termo com o produto de um gene. Cada anotação precisa também incluir um evidence

code para indicar em que tipo de evidência uma anotação se baseia. Podemos dizer que

esses evidence codes são uma espécie de proveniência de dados, pois nos dão informação

a respeito do processo de derivação dos mesmos.

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

limitações:

• É organizado como um grafo direcionado acíclico, estrutura hierárquica similar a

uma árvore, porém permite que um termo tenha mais de um pai. Essa estrutura

pode não ser a mais adequada, pois tende a poluir a visualização [Zeeberg et al.

(2003)].
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(a) (b)

(c)

Figura 2.1: Anotação do tipo EC number e GO para entrada Q8RXD9 do UniProt/Swiss-
Prot. (a) Anotação do tipo EC, (b) Anotação 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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• Segundo Camon et al. (2005), dentre as 19.490 anotações de BP disponíveis para

Homo sapiens, 11.434 foram inferidas de anotações totalmente automáticas (a mai-

oria estava correta). Apesar disso, muitas eram termos de muito alto nível na

hierarquia do GO, o que limita sua utilidade.

2.1.2 Enzyme Comission Number (EC)

O EC number, como já descrito anteriormente em nossa introdução, é um sistema

numérico e hierárquico de classi�cação de reações químicas da forma #.#.#.#, onde cada

# representa um número e fornece progressivamente, da esquerda para direita, maiores

detalhes sobre a reação. Na Tabela 2.1 estão as seis categorias básicas (de mais alto nível)

da classi�cação EC.

Tabela 2.1: Classi�cação de enzimas, adaptado de [Lehninger et al. (2008)]

# classe Classes Tipo de reação catalisada

1 Oxidoredutase Transferência de elétrons

2 Transferase Reações de transferência de grupos

3 Hidrolase Reações de hidrólise

4 Liase Adição de grupos a ligações duplas
ou formação de ligações duplas por remoção de grupos

5 Isomerase Transferência de grupos dentro de
moléculas dando formas isoméricas

6 Ligase Formação de C-C, C-S, C-O e C-N mediante
reações de condensação acopladas à quebra de ATP.

Fizemos, de maneira simpli�cada, 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 Acadêmico ou Google Scholar é uma máquina de busca web

que permite pesquisar por artigos cientí�cos, livros e trabalhos acadêmicos de modo geral.

O PDB é uma base de estruturas protéicas e o PubMed é uma base de citações voltada para

a literatura Biomédica. Buscamos pelos nomes das classes de mais alto nível da hierarquia

EC em inglês nas bases Google Scholar e PubMed, e, no PDB, buscamos pelo dígito

referente à cada classe. Em seguida, veri�cou-se quantos resultados eram retornados em

cada consulta e calculamos o percentual de resultados relacionados à cada classe para cada

uma das três bases. Aparentemente, algumas classes têm sido mais estudadas que outras

ao longo dos anos. Observamos que as transferases possuem percentual de resultados

signi�cativo para as três bases (superior a 26% em todas elas). Os resultados relacionados

a hidrolases também são signi�cativos, com percentual que varia de aproximadamente 11%

a 42%. Já as classes liase e isomerase apresentam percentual inferior a 10% para todas as

bases. Os resultados podem ser vistos na Tabela 2.2. O fato de determinadas classes EC
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serem mais estudadas que outras pode ter re�exo no nosso trabalho, pois possivelmente

haverá mais exemplares de enzimas e suas mudanças de anotação EC associadas a tais

classes.

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

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

oxidoreductase 122.000 6,5 7.731 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 9,4 1.655 4,0 47.984 1,9
ligase 273.000 14,5 1.517 3,7 52.562 2,1

No �nal da década de 50, como o número de enzimas conhecidas crescia rapidamente,

os enzimologistas começaram a lidar com problemas decorrentes da falta de um vocabulá-

rio controlado. Muitos nomes distintos eram usados para descrever uma mesma enzima,

além disso, era comum várias enzimas que catalisavam reações diferentes receberem o

mesmo nome. Para contornar esse problema, os especialistas da área desenvolveram o EC

number como um sistema padronizado e hierárquico de classi�cação de enzimas, que teve

sua primeira versão em 1961 [Commission (1961)]. Desde então, o EC number tem sido

largamente utilizado pela comunidade cientí�ca passando por diversas revisões ao longo

dos anos, tendo na publicação de 1999 sua mais recente versão [NC-IUBMB (1999)].

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

• O uso de EC numbers incompletos, como, por exemplo, a entrada do Uniprot

AK1C3_HUMAN , que possui identi�cador P42330 e foi anotada com o EC number

1.-.-.- [Egelhofer et al. (2010)]. Basicamente, isso acontece ou porque o especialista

não se sente seguro para inferir a função exata da enzima ou porque, embora saiba

exatamente a função 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. Não

é possível distinguir entre um caso ou outro [Green e Karp (2005)].

• Um gene que codi�ca uma enzima anotada com um EC number parcial pode ser

associado a muitas ou todas as reações bioquímicas anotadas com o mesmo EC

number parcial, o que seria uma inferência incorreta dada a natureza ambígua

desse tipo de EC number [Green e Karp (2005)]. Tomemos como exemplo o gene

b3787 [identi�cador P27829 no Swiss-Prot, UDP-N-acetyl-d-mannosamine dehydro-

genase (EC 1.1.1.-)]. A função do produto desse gene no KEGG1 é UDP-N-acetyl-
1http://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, o KEGG associa esse gene

a 15 reações diferentes e nenhuma delas corresponde a tal atividade enzimática.

• Outro problema do EC number e de todos os sistemas de classi�cação, segundo [Ma

et al. (2007)], é que a diferente especi�cidade de substrato das enzimas nos diversos

organismos não é capturada pelos vários modelos.

• Segundo [Egelhofer et al. (2010)] a reação catalisada pela enzima esterol 14-

desmetilase (1.14.13.70) foi corretamente anotada com a sub-subclasse 1.14.13 que,

de acordo com a classi�cação 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 são muito semelhantes e poderiam ser agrupadas em uma só sem

perda de informação.

• De acordo com [Schmidt et al. (2003)], há casos em que o princípio de que o EC

number classi�ca enzimas de acordo com a reação química que catalisam é violado.

Um caso clássico são as proteases (3.4.-.-), que catalisam a mesma reação mas são

subdivididas com base no mecanismo catalítico. Por exemplo, o terceiro nível do EC

para as proteases representa se são exopeptidases (3.4.11.- a 3.4.19.-), que atuam

próximo às pontas da cadeia, ou se são endopeptidases (3.4.21.- a 3.4.24.- e 3.4.99.-),

que atuam no interior da cadeia peptídica.

Em nossas análises de mudanças de anotação, utilizamos a classi�cação EC number e

não o GO por se tratar de uma análise histórica, na qual estudamos versões mais antigas

do UniProt/Swiss-Prot. Como o GO é uma classi�cação mais recente, não está presente

em diversas versões históricas do repositório de dados tratado.

2.2 Análise de Anotações

Existem diversos trabalhos que abordam a questão de qualidade da anotação de

sequências protéicas e de nucleotídeos. Aqui faremos uma breve discussão abordando

alguns deles.

Parte desses estudos foi desenvolvida no começo 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 anotações para o genoma de Mycoplasma genitalium realizadas por três

grupos diferentes e encontra um percentual de erro de anotação entre 7% e 15% (depen-

dendo dos genes analisados e do grupo ou grupos responsáveis pela análise). O segundo
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calcula percentuais de erros contando o número de diferenças de anotação em conjuntos

de proteínas similares para os genomas Mycoplasma genitalium, Haemophilus in�uenzae

e Methanococcus jannaschii e conclui que, para o primeiro genoma, esse percentual �ca

entre 4% e 40%, enquanto nos dois últimos �ca entre 4% e 34% (dependendo do tipo de

anotação considerado). Nota-se que esses trabalhos se basearam em discrepâncias de ano-

tações feitas por grupos distintos para genomas bem especí�cos, o que, segundo [Schnoes

et al. (2009)], estabelece um limite inferior dos prováveis níveis de falhas de anotação.

Há também estudos mais recentes, como [Green e Karp (2005)], no qual é reportado

um novo tipo de falha sistemática de anotação, que resulta da interpretação equivocada

dos EC numbers parciais. Esse tipo de interpretação leva à associação de genes anotados

com EC number parcial a várias reações bioquímicas anotadas com o mesmo EC parcial, o

que pode ser uma inferência incorreta. Ainda de acordo com Green e Karp (2005), dentre

os 135 genes de E.coli do KEGG anotados com EC parcial, 43,7% estão incorretamente

anotados.

Em Jones et al. (2007) foi desenvolvida uma metodologia para estimar os níveis de

erros de anotação de sequências. Erros são adicionados (de maneira arti�cial e em taxas

previamente determinadas) a anotações de sequências e usam regressão para modelar o

impacto que isso provocaria nas anotações que se baseiam no BLAST. A metodologia foi

aplicada à base de dados GOSeqLite, mais precisamente às anotações de sequência com

termos do GO, e concluíram que a taxa de erro de anotação varia de 28% a 30%, sendo

que para as anotações não baseadas em similaridade de sequência a taxa é de 13% a 18%

e para as anotações que se baseiam em similaridade a taxa é de 49%.

Já 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. Concluíram

que o poder discriminatório 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 anotação provém de dados experimentais e h > 0 quando a anotação é copiada

de uma sequência com copy number h− 1. A�rmam que isso diminuiria a propagação de

erros de anotação.

Schnoes et al. (2009) investigou os níveis de falha de anotação de função molecular nos

repositórios de dados biológicos UniProtKB/Swiss-Prot, GenBank Non-redundant (NR),

UniProtKB/TrEMBL e KEGG para 37 famílias de enzimas com evidência experimental

no Structure-Function Linkage Database (SFLD) (Pegg et al., 2006). O Swiss-Prot apre-

sentou percentual de erro próximo de 0 para a maioria das famílias enquanto GenBank

NR, TrEMBL e KEGG apresentaram percentual de erro entre 5% e 63%. Ainda em Sch-

noes et al. (2009), uma análise das sequências do GenBank NR revelou que, em 1999, o

nível de falha de anotação era próximo de 0% e em 2005 era próximo de 40%, indicando

que as falhas de anotação aumentaram signi�cativamente nesse período.

Em Hung et al. (2010) é proposto um método para previsão de enzima baseado em

alinhamento global e local de sequência chamado Density Estimation Tool for Enzyme
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Classi�caTion (DETECT). Essa técnica utiliza o teorema de Bayes para integrar infor-

mação de per�s de estimação de densidade ou density estimation pro�les para cada EC

number, de modo que uma probabilidade é calculada a partir da similaridade de todas as

proteínas relevantes para um determinado EC number e não com base em apenas uma

sequência. Quando comparado ao BLAST, o DETECT revelou melhora na acurácia de

anotação de enzimas e, quando aplicado ao Plasmodium falciparum, erros de anotação

foram identi�cados.

Egelhofer et al. (2010) estudou inconsistências no esquema de classi�cação de enzimas

EC number pois podem levar a problemas na anotação das mesmas. Dados de 3788

reações enzimáticas foram validados e mais de 80% das associações de um EC number

a tais reações estava de acordo o esquema EC. Os resultados podem ser utilizados para

fazer correções e aprimorar o sistema de classi�cação EC.

Em Quester e Schomburg (2011), EnzymeDetector foi proposto para comparar e ava-

liar de modo automático as funções enzimáticas associadas a entradas dos repositórios

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 informações com sua própria previsão de função, que é baseada em análise

de similaridade de sequência, em informações do BRENDA (Braunschweig Enzyme Da-

tabase) e em busca de padrões em sequências. Nesse mesmo trabalho, nove genomas de

procariotos foram analisados e encontraram aproximadamente 70% de inconsistências nas

previsões de enzimas dos repositórios considerados.

A ferramenta FunTree foi apresentada em Furnham et al. (2012) e reúne dados �-

logenéticos, sequência, estrutura bem como informações químicas e funcionais para um

conjunto de superfamílias de enzimas de�nidas estruturalmente. Os autores a�rmam que

a combinação desse conjunto de dados permite investigar a evolução de novas funções

enzimáticas dentro de cada superfamília, o que pode apoiar na previsão de função para

enzimas ainda não caracterizadas.

Esses trabalhos evidenciam o interesse da comunidade cientí�ca em aferir os níveis

de falhas de anotação dos repositórios biológicos e, de modo mais geral, no problema de

anotação. Observamos que esses níveis de falhas de anotação são signi�cativos e que as

diversas estratégias que são utilizadas para anotar sequências protéicas e de nucleotídios

de modo automático possuem limitações.



Capítulo 3

Objetivos

3.1 Objetivo Geral

Projetar, implementar e avaliar uma estratégia de aprendizado supervisionado que

permita prever mudanças de anotação de enzimas em dados temporais de repositórios

biológicos com base em metadados das entradas de tais repositórios. Esse objetivo se

baseia na hipótese de que metadados de anotação de repositórios biológicos podem indicar

que uma mudança de anotação ocorrerá.

3.2 Objetivos Especí�cos

• Coletar todas as versões disponíveis das entradas do UniProt/Swiss-Prot.

• Modelar o problema da dinâmica das anotações, de�nindo categorias para as mu-

danças de EC number observadas no repositório de dados de acordo com a natureza

hierárquica da classi�cação EC, considerando especializações e generalizações.

• Construir um banco de dados contendo as informações das mudanças de EC number

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

• Analisar as mudanças de EC number, sua frequência e impacto ao longo das versões

e das diferentes classes de enzimas.

• Modelar as mudanças de EC number em termos dos metadados do Swiss-Prot sele-

cionados para discriminar entradas com anotação estável das que sofreram um tipo

especí�co de mudança de EC .

• Elaborar, implementar e avaliar uma estratégia que permita veri�car se os metada-

dos selecionados são capazes de discriminar entradas estáveis das que sofreram um

tipo especí�co de alteração.

24
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• Projetar, implementar e avaliar um modelo de aprendizado supervisionado baseado

nesses atributos discriminantes para prever alterações de EC number nas entradas

do UniProt/Swiss-Prot.

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

previsões de anotação EC.



Capítulo 4

Materiais e Métodos

Neste capítulo são detalhadas as etapas de construção do ENZYMAP, nossa estratégia

baseada em aprendizado supervisionado para previsão de mudanças de EC number. Para

caracterizar e prever tais mudanças, três experimentos foram realizados:

• Descritivo Multiclasse, cujo objetivo é veri�car se é possível separar entradas do

UniProt/Swiss-Prot que experimentaram uma mudança de EC especí�ca daque-

las em que o EC permaneceu o mesmo com base em metadados das entradas do

repositório;

• Previsivo Multiclasse, no qual todos os dados disponíveis no repositório a respeito

de um tipo de mudança de EC são utilizados para prever uma mudança do mesmo

tipo;

• Previsivo Origem Comum, que segmenta as mudanças de EC pelo pre�xo comum

(EC number antes da mudança) para aprimorar o experimento anterior.

Na Seção 4.1 são descritos os dados utilizados nesse trabalho, mais especi�camente as

versões do Swiss-Prot analisadas e também os metadados desse repositório selecionados

para caracterizar as mudanças de anotação. Na Seção 4.2 é abordada a modelagem dos

dados, num primeiro momento é descrita uma exploração inicial das mudanças de EC e em

seguida descreve-se como os metadados do Swiss-Prot foram modelados para alimentar

a estratégia de aprendizado supervisionado proposta. Na Seção 4.3 são detalhadas as

técnicas empregadas no processamento dos metadados, os experimentos realizados e as

técnicas de redução de dimensionalidade e classi�cação utilizadas.

4.1 Dados

Foram obtidas, através do ftp do Uniprot1, as versões completas da base disponíveis em

maio de 2012, chamadas major releases, de 1 a 44. Trabalhamos com a parte manualmente

1ftp.uniprot.org
26
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revisada, referente ao Swiss-Prot. Para analisar uma mudança de EC number, é preciso

observar a anotação de uma mesma entrada da base em duas versões distintas. Desse

modo, as versões citadas foram estudadas par a par e foi tomado o conjunto interseção

dos identi�cadores de cada par de versões. Esses conjuntos tiveram suas alterações de EC

number estudadas.

O Swiss-Prot é uma base de sequências protéicas e anotação funcional para as mesmas,

que conta com revisão manual de especialistas e é considerada padrão ouro na anotação

de proteínas. Como neste trabalho a proposta é prever as mudanças de anotação EC

com base em metadados presentes nas entradas do repositório, optou-se pelo Swiss-Prot

devido à riqueza e qualidade de suas anotações.

Na Tabela A.1 são apresentadas algumas informações das versões utilizadas, como

data em que foram disponibilizadas publicamente, número e percentual de entradas que

possuem EC number e total de entradas para cada versão. A Figura 4.1 sintetiza esses

dados. Na Tabela A.2 e na Figura 4.2 estão os dados dos pares de versões.

Alguns metadados foram selecionados no conjunto de 44 versões do UniProt/Swiss-

Prot para caracterizar e prever mudanças de anotação de enzimas. Esses metadados são

descritos a seguir.

4.1.1 Metadados Selecionados

Nos experimentos Descritivo e Previsivo da aborgagem de aprendizado supervisionado,

estamos interessados em metadados (atributos de anotação) presentes nas entradas do

repositório Swiss-Prot que sejam capazes de discriminar e caracterizar as mudanças de

anotação EC. As line types ou linhas Organism Classi�cation (OC), Reference Position

(RP) e KeyWord (KW) dos �at �les 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 usuário do UniProt2.

De acordo com o manual do usuário:

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 Classi�cation) lines contain the taxonomic classi�cation

of the source organism. The taxonomic classi�cation used is that maintained

at the NCBI (see http://www.ncbi.nlm.nih.gov/Taxonomy/) 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-

2http://web.expasy.org/docs/userman.html



4. Materiais e Métodos 28

1 3 5 7 9 11 14 17 20 23 26 29 32 35 38 41 44

 50.000

100.000

150.000

200.000

250.000

300.000

350.000

400.000

450.000

500.000

550.000

Versões do Swiss−Prot

Versões

N
ú

m
e

ro
 d

e
 e

n
tr

a
d

a
s

Número total de entradas

Entradas com EC number

(a)

1 3 5 7 9 11 14 17 20 23 26 29 32 35 38 41 44

  5

 10

 15

 20

 25

 30

 35

 40

 45

 50

 55

 60

 65

 70

 75

 80

 85

 90

 95

100

Percentual de entradas com EC number nas versões do Swiss−Prot

Versões

P
e

rc
e

n
tu

a
l 
d

e
 e

n
tr

a
d

a
s
 c

o
m

 E
C

 n
u

m
b

e
r

(b)

Figura 4.1: Dados das versões do UniProt/Swiss-Prot referentes à Tabela A.1. (a) Número
total de entradas da base e número de entradas anotadas com EC number. (b) Percentual
de entradas anotadas com EC number.
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Figura 4.2: Dados dos pares de versões do UniProt/Swiss-Prot referentes à Tabela A.2.
(a) Número de entradas no conjunto interseção dos identi�cadores de cada par de versões.
(b) Percentual de entradas do par de versões que está no conjunto interseção.
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gories. The keywords chosen for each entry serve as a subject reference for

the sequence.

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

nos informa a porção de uma referência bibliográ�ca relevante para anotar determinada

entrada e KW contém termos relacionados a uma entrada e que podem ser utilizados para

indexá-la com base em função e estrutura, dentre outros.

Esses atributos foram escolhidos porque, no caso do OC, há organismos a respeito

dos quais já existem maiores estudos, o que possivelmente levaria a anotações 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 referência foi utilizada para anotar uma entrada, acreditamos que entradas com

referências mais especí�cas, como function, seriam mais bem anotadas do que entradas

com referências mais gerais, como nucleotide sequence large scale genomic dna. Já a tag

KW representa uma espécie de sumário de cada entrada da base, contendo palavras rele-

vantes relacionadas à ela. Um exemplo dessas tags é mostrado abaixo para o identi�cador

P66880 do Swiss-Prot cujo o EC number é atualmente 3.1.3.5.

RP NUCLEOTIDE SEQUENCE [LARGE SCALE GENOMIC DNA]

OC Bacteria; Proteobacteria; Alphaproteobacteria; Rhizobiales;

KW Complete proteome; Cytoplasm; Hydrolase; Metal-binding;

KW Nucleotide-binding.

4.2 Modelagem

4.2.1 Exploração Inicial

Na etapa de exploração inicial das mudanças de EC number foram utilizadas as ver-

sões 1 a 15 do Swiss-Prot, que eram as versões disponíveis em Março de 2009, no início

desse estudo. Tal etapa resultou na publicação do artigo [Silveira et al. (2012)] intitu-

lado 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 está anexado ao �nal desse texto. Abaixo são descritas a modelagem

proposta no artigo e suas principais conclusões. Posteriormente as versões desse estudo

foram atualizadas e agora ele contempla as 44 versões do Swiss-Prot.

Com base na natureza hierárquica da classi�cação EC, foram de�nidas algumas catego-

rias para classi�car as mudanças observadas ao longo das versões 1.0 a 15.0. É importante

saber o nível da hierarquia EC em que as mudanças ocorrem, pois mudanças nos níveis
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mais altos (mais à esquerda) são mais graves que nos níveis mais baixos. Desse modo,

de�nimos os parâmetros pre�xo comum, generalizações e especializações, que represen-

tam respectivamente o tamanho do pre�xo comum de dois EC numbers envolvidos numa

mudança, número de níveis que foram apagados e número de níveis adicionados.

Tomemos como exemplo a seguinte mudança de EC number :

3.1.3.2⇒ 3.1.3.5

(a)
(b)

Figura 4.3: Esquema da reação 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 mudança uma enzima acid phosphatase (Figura 4.3 (a)) passa a ser classi�cada

como 5'-nucleotidase (Figura 4.3 (b)). Nela, o pre�xo comum é de tamanho 3, houve 1

generalização (o último nível foi apagado) e 1 especialização (o último nível foi escrito).

Na Tabela 4.1 há mais exemplos de mudanças de EC number experimentadas por entradas

do Swiss-Prot com suas generalizações, especializações e tamanho do pre�xo comum.

Tabela 4.1: Exemplos de mudanças de EC number com identi�cadores das entradas do
Swiss-Prot que sofreram tais mudanças, versões em que ocorreram, tamanho do pre�xo
comum, generalizações e especializações.

EC anterior EC novo Id Versões Pre�xo Generalização Especialização

-.-.-.- -.-.-.- Q9K5T1 1-2 0 0 0
3.1.4.14 1.7.-.- P41407 7-8 0 4 2
1.1.1.- 1.-.-.- 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 Visualização das Mudanças de EC Number

Devido à numerosidade dos pares de EC number, 3.281.206, observados da versão

1.0 a 15.0 do Swiss-Prot, foi proposto um mapa que permite visualizar essas anotações

segmentadas pelos parâmetros propostos em 4.2.1, que são tamanho do pre�xo comum,

generalizações e especializações e ainda segmentar pelas versões do repositório.
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(a) (b)

Figura 4.4: Unidades básicas da visualização proposta. (a) Heatmap: quanto mais escura
a cor, maior o valor representado. (b) Quadmap: quanto maior a área do retângulo 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
mudanças que não podem acontecer devido ao tamanho do pre�xo comum representado
pelo frame. O cinza claro representa posições vazias.

A unidade básica dessa visualização será chamada de frame, e pode ser vista na Fi-

gura 4.4. Nela, o eixo x representa especializações, o eixo y representa as generalizações

e ambos podem variar de 0 a 4, dado que o EC number possui 4 níveis que podem ser

removidos ou adicionados. É interessante destacar algumas posições importantes:

• Posição (0,0): corresponde às entradas que não sofreram mudanças num dado par

de versões da base;

• Diagonal : representa entradas que sofreram o mesmo número de especializações e

generalizações (exibida em vermelho na Figura 4.4 (a)) e são potenciais correções

de anotação. Está representada em bege no Quadmap;

• Matriz triangular inferior : corresponde às entradas que sofreram mais especiali-

zações que generalizações (posições abaixo da diagonal na Figura 4.4 (a)) e são

representadas em azul no Quadmap;

• Matriz triangular superior : compreende as entradas com mais generalizações que es-

pecializações, ou seja, entradas que perderam anotação (posições acima da diagonal

na Figura 4.4 (a)). Está representada em vermelho no Quadmap.

• Posições inválidas : tomemos como exemplo uma mudança com pre�xo comum de

tamanho 3. Nesse caso não é possível que tal mudança tenha generalizações ou

especializações em 2 ou mais níveis do EC. Esse tipo de evento é representado em

cinza escuro.

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

Múltiplos [Tufte (1990)] como mostrado na Figura 4.5. Na visualização como um todo, o
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eixo x representa pares de versões do Swiss-Prot e o eixo y representa o parâmetro pre�xo

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

entrada que não sofreu mudança de anotação e estamos particularmente interessados nas

mudanças.

Dois tipos de visualizações foram propostos:

• Heatmap: a cor é utilizada como atributo pré-atentivo que representa a frequência

de mudanças numa determinada posição do frame. Quanto mais escuro o verde,

maior a frequência de mudanças de uma determinada posição. Essa representação

fornece um panorama geral dos dados, permitindo que sejam facilmente identi�cadas

a diagonal e matrizes triangulares inferior e superior. Tais matrizes representam

tendências de especialização e generalização nas anotações.

• Quadmap: a área é utilizada para representar a frequência de mudanças numa

determinada posição do frame dado que é um atributo visual mais preciso que a

cor para demonstrar quantidade. Na Figura 4.5, é mais fácil estimar as frequências

de mudança no Quadmap que no Heatmap. No Quadmap, o tamanho das posições

(retângulos) 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 representações citadas, foram adicionados alguns �ltros e a possibilidade

de visualizar um frame em particular e ainda posições especí�cas dentro de um frame,

exibidas como histogramas onde as mudanças são separadas pelas grandes classes do EC

number (nível mais à esquerda). São mostrados ainda os metadados referentes a cada

uma das mudanças de EC (OC, RP e KW). Dessa maneira, essa visualização, chamada

de ADVISe, se tornou interativa. Um vídeo3 da ferramenta destacando suas principais

funcionalidades, bem como o código e passos para a instalação4 estão disponíveis na

Internet.

Os �ltros que podem ser aplicados à visualização são:

• Escala linear ou logarítmica: a cor do Heatmap ou a área dos retângulos no Quad-

map são computados de acordo com o número absoluto das frequência ou com o

logarítmo das mesmas.

• Normalização global ou local : a normalização global destaca posições de alta frequên-

cia considerando o conjunto de dados como um todo, enquanto a normalização local

destaca posições de alta frequência dentro de frames especí�cos.

• Somente mudanças ou dados completos : exibe somente entradas que sofreram mu-

dança de EC ou o conjunto de dados completo.

3http://vimeo.com/41296155
4https://github.com/arturhoo/ADVISe

http://vimeo.com/41296155
https://github.com/arturhoo/ADVISe
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(a)

(b)

Figura 4.5: (a) Heatmap e Quadmap com escala linear, somente mudanças exibidas e nor-
malização local. (b) Heatmap e Quadmap com escala linear, somente mudanças exibidas
e normalização global. Em (a) a normalização local destaca mudanças numerosas dentro
de cada frame e em (b) a normalização global destaca mudanças numerosas em relação a
todo o conjunto de dados considerado.
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A seguir discutiremos posições destacadas na Figura 4.5 (a) e (b), tanto no Heatmap

quanto no Quadmap, que permitem elucidar a representatividade da visualização proposta

e também alguns eventos interessantes detectados. Outros vários casos relevantes são

abordados e discutidos em [Silveira et al. (2012)].

Nas posições destacadas por quadrados alaranjados do par de versões 5 e 6 e na linha

cujo tamanho do pre�xo comum é 3, são representadas as 115 mudanças que ocorreram

da versão 5 para a versão 6 do Swiss-Prot, cujos EC numbers envolvidos possuem pre�xo

comum de tamanho 3 e experimentaram uma generalização (um nível foi apagado) e

uma especialização (um nível foi escrito). As mudanças referentes a esse ponto estão na

Tabela 4.2. Na Figura 4.5 (a) esses pontos estão mais destacados devido à normalização

local, enquanto em (b) o destaque é menor em relação ao conjunto de dados completo

(normalização global).

Tabela 4.2: Mudanças referentes aos quadrados de cor laranja nas versões 5-6 da �gura
4.5.

EC anterior EC novo Frequência

2.4.1.21 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 posições destacadas por retângulos roxos no Heatmap e no Quadmap da Figura

4.5 (a) e (b), mais especi�camente os pontos com pre�xo comum de tamanho 0, 4 generali-

zações e nenhuma especialização, estão representadas entradas da base cujos EC numbers

tiveram os 4 níveis apagados, uma mudança drástica, já que tais entradas perderam esses

EC numbers. Isso ocorreu em 146 entradas nos pares de versões 11-12, em 1357 entradas

nas versões 12-13, em 1006 entradas nas versões 13-14 e em 1976 nas versões 14-15. De

acordo com o UniProtKB/Swiss-Prot, eles procuram associar EC numbers apenas a su-

bunidades catalíticas, de modo que, muitas vezes, em grandes complexos protéicos apenas

uma ou poucas subunidades receberão anotação EC. Quando descobrem que esse proce-

dimento foi violado, o EC number é completamente removido das subunidades que não

possuem atividade enzimática. Para ilustrar, tomemos as seguintes entradas nas versões

12-13:

• Q6FSJ2, possuía anotação EC 1.10.2.2 e essa foi removida porque a subunidade 7

do citocromo b-c1 não é a subunidade com atividade de redutase.

• Q8LX28, é a subunidade 8 da ATP sintase. Teve o EC number 3.6.3.14 removido

porque não tem função catalítica.
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• Q6AY96, teve o EC number 2.7.11.1 removido porque é uma subunidade de um

fator de transcrição, mas não possui atividade de serina/treonina quinase.

Após essa etapa de exploração inicial, na qual foram identi�cadas algumas tendências

e exceções nas mudanças de EC number ao longo de várias versões do repositório, foi

realizada a modelagem dos dados para a etapa de caracterização e previsão de mudanças

de anotação EC.

4.2.2 Experimentos Descritivo e Previsivo

Três experimentos foram realizados para caracterizar e prever as mudanças de EC

number : Descritivo Multiclasse, Previsivo Multiclasse e Previsivo Origem Comum. A

modelagem das mudanças de anotação EC em termos dos metadados selecionados (OC,

RP e KW) é a mesma para os três experimentos. Neles foram utilizadas as 44 versões do

Swiss-Prot.

Dados de treinamento contendo entradas que sofreram mudanças de EC number e

dados de entradas em que o EC number se manteve constante são necessários para ca-

racterizar e prever mudanças de anotação EC utilizando a estratégia de aprendizado

supervisionado proposta. Nela, o algoritmo deve gerar um modelo de classi�cação com

esses dados numa etapa de treinamento para que num passo posterior possa separar um

conjunto de entradas que sofreu mudanças na anotação EC (conjunto mudança) de um

conjunto em que a anotação não mudou (conjunto controle). Como exemplo de um tipo

de mudança de EC podemos citar a entrada com indenti�cador Q9PKH4 do Swiss-Prot,

cujo EC mudou de 3.1.3.2 para 3.1.3.5 da versão 5 para 6. Como exemplo de controle,

podemos citar o identi�cador P20611, cujo EC 3.1.3.2 se manteve o mesmo da versão 5

para 6.

Para modelar mudanças e não mudanças de EC number foi proposta uma matriz de

ocorrência. Nela, as colunas representam as características ou atributos (termos obtidos a

partir das tags OC, RP e KW e processados conforme Seção 4.3.1) e as linhas representam

instâncias do conjunto mudança ou controle. Uma posição i, j dessa matriz é 1, se a

instância de índice i (uma dada entrada) possui a característica correspondente à coluna de

índice j, e 0 caso contrário. A última coluna representa as classes para cada instância. As

classes foram modeladas considerando o EC number de origem (antes da mudança) e o EC

number de destino (depois da mudança), 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 anotação foi substituída por

3.1.3.5. Um fragmento de uma matriz de ocorrência que mostra algumas instâncias da

mudança 3.1.3.2 → 3.1.3.5, que aconteceu da versão 5 para 6, e seu controle é mostrado

na Tabela 4.3.
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Tabela 4.3: Fragmento de matriz de ocorrência para a mudança 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

O67004 1 1 0 1 0 3.1.3.2→ 3.1.3.5

Q9HY05 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

4.2.3 Criação do Banco de Dados

Um banco de dados foi criado utilizando o Sistema Gerenciador de Banco de Dados

(SGBD) MySql versão 5.1.41. Nele estão armazenados os dados referentes às 18.727.155

mudanças de EC number observadas ao longo das versões 1 a 44 do Swiss-Prot tomadas

par a par.

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

de dados que captura as características do mundo real que são relevantes para uma de-

terminada aplicação. Os blocos básicos para a construção desse modelo são as entidades,

relacionamentos e atributos. Uma entidade pode ser vista como algo capaz de existir de

modo independente e que possa ser univocamente identi�cado. Os relacionamentos des-

crevem como as entidades se relacionam e são, de um modo geral, verbos. Um atributo é

uma propriedade das entidades e seu signi�cado depende das mesmas [Elmasri e Navathe

(2008)].

O banco de dados aqui criado é extremamente simples, contendo apenas uma entidade

(mudança) e seus atributos. Foi desenvolvido devido à necessidade de se poder visualizar

e quanti�car de modo prático e rápido as mudanças de anotação EC e suas características

(como tamanho do pre�xo comum, níveis escritos e apagados, bem como as linhas OC,

RP e KW) nas diferentes versões do Swiss-Prot. Na Figura 4.6 há um diagrama Entidade

Relacionamento do banco de dados das mudanças de EC number. Na Tabela 4.4 há uma

breve descrição dos atributos.

4.3 Técnica

Nessa seção serão descritas as técnicas utilizadas no processamento dos metadados se-

lecionados para caracterizar as mudanças de anotação EC, bem como as técnicas adotadas

na construção de nossa estratégia baseada em aprendizado supervisionado para previsão

de tais mudanças.
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Figura 4.6: Diagrama ER do banco criado.

Tabela 4.4: Atributos da entidade mudança

Atributos Signi�cado

índice chave primária
iduniprot identi�cador da entrada
data_dep data de depósito da entrada
ver_estudo versão superior do par estudado
ec_ant EC anterior
ec_novo EC novo
pre�xo tamanho pre�xo comum
subidas níveis apagados
descidas níveis escritos
rp_antes RP antes da mudança
oc_antes OC antes da mudança
kw_antes KW antes da mudança
rp_depois RP depois da mudança
oc_depois OC depois da mudança
kw_depois KW depois da mudança
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4.3.1 Geração das Matrizes de Ocorrência

Nessa seção é descrito o processo para gerar as matrizes de ocorrência utilizadas pela

estratégia de aprendizado supervisionado proposta. Para cada tipo de mudança de EC

number e para cada versão do Swiss-Prot na qual tal mudança aconteceu, os arquivos

texto das entradas da base que experimentaram essa mudança 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 variações e aumentar as frequências observadas

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

• Normalização: tem objetivo de remover sinais de pontuação e acentos do texto e

converter os caracteres para minúsculo.

• Remoção de stop words : trata-se da remoção de palavras extremamente comuns

como, por exemplo, pronomes e artigos e que devido à grande frequência, não acres-

centam informação. Tais palavras são conhecidas como stop words.

• N-grams : um n-gram é uma sequência de n itens obtidos a partir de uma sequência

de texto. Foi utilizado para capturar contexto presente nos metadados processa-

dos e para que pudessem ser considerados não apenas termos exatos, mas também

aproximados. Por exemplo, dada a expressão abc, após o uso da técnica n-grams

teríamos a, b, c, ab, bc. Aqui foram obtidos n-grams de tamanho até 2, pois para va-

lores maiores que 2 a matriz de ocorrência gerada é muito grande (aproximadamente

5GB) e não pôde ser processada pelo passo seguinte (redução da dimensionalidade

via SVD no software R)

• Stemming : reduz as palavras à sua raiz. O algoritmo de stemmer para a língua

inglesa utilizado foi uma implementação em Java do Porter stemming [Porter et al.

(1980)] obtido do website5 do autor.

Abaixo há um exemplo dos metadados antes e depois do pré-processamento.

Antes:

OC Eukaryota; Fungi; Dikarya; Ascomycota; Saccharomycotina;

OC Saccharomycetes; Saccharomycetales; Saccharomycetaceae; Saccharomyces.

RP NUCLEOTIDE SEQUENCE [LARGE SCALE GENOMIC DNA].

RP GENOME REANNOTATION.

RP LEVEL OF PROTEIN EXPRESSION [LARGE SCALE ANALYSIS].

KW Complete proteome; Glycoprotein; Hydrolase; Reference proteome;

KW Signal.

5http://tartarus.org/�martin/PorterStemmer/java.txt
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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

Tag KW

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

signal;

complet proteom; refer proteom

Os termos das linhas OC e KW são originalmente separados por ponto e vírgula (;),

enquanto na tag RP, se houver mais de um termo, esses são separados por vírgula (,). No

exemplo fornecido, os metadados depois do pré-processamento estão separados por (;).

Após o pré-processamento textual, cada um dos termos resultantes foi utilizado como um

atributo da matriz de ocorrência. Dado um tipo de mudança de EC number, a versão

da base em que ela ocorreu e uma entrada que sofreu tal mudança, metadados dessa

entrada foram extraídos para todas as versões da base antes da mudança (até a versão

imediatamente anterior à mudança).

4.3.2 Seleção de Mudanças de EC

Para nossa estratégia de aprendizado supervisionado foram selecionados tipos de mu-

danças de EC que possuem pelo menos 10 exemplos ao longo das 44 versões estudadas do

Swiss-Prot. Uma lista de tais mudanças está disponível no Apêndice A.4. Essa escolha se

deve ao fato de que, na etapa Descritiva, foi realizada uma validação cruzada na qual o

conjunto de dados foi dividido em 10 partes, chamada de ten fold cross-validation. Desse

modo, cada partição possui pelo menos um exemplo de cada classe. Mais detalhes sobre os

experimentos podem ser encontrados na Seção 4.3.4. Aqui, considera-se 3.1.3.2→ 3.1.3.5

como tipo de mudança de EC. Os identi�cadores do Swiss-Prot Q8TUG3 e O67004 são

dois exemplos ou instâncias do tipo de mudança de EC 3.1.3.2 → 3.1.3.5. A Tabela 4.5

mostra alguns dados sobre mudanças de EC obtidos a partir das versões analisadas do

repositório.
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Para gerar as matrizes de ocorrência, todos os tipos de mudanças de EC com pelo

menos 10 exemplos ao longo de todas as versões foram considerados (tipos de mudanças

de EC utilizadas e descartadas estão representados na Figura 4.7). Porém, para mudanças

como, por exemplo, −.− .− .− → 5.2.1.8 que ocorre da versão 39 para 40, há uma enorme

quantidade de exemplos de controle (288.932) representado por −.− .− .− → −.− .− .−.
Esse conjunto controle representa entradas que não possuíam anotação EC na versão 39

e permaneceram sem anotação EC na versão 40.

Assim, foi de�nido um limite superior para o número de instâncias de controle, caso

contrário, o controle seria super representado nas matrizes de ocorrência e também au-

mentaria o custo computacional das tarefas de redução de dimensionalidade (Seção 4.3.3)

e classi�cação (Seção 4.3.4). O limite superior escolhido para o número de instâncias de

controle foi a mediana do número de exemplos para os tipos de mudança de EC, que é 27,

dado que esse valor é mais representativo para o número de exemplos dos diferentes tipos

de mudança de EC do que a média, que é 102,2 com desvio padrão 224,6. Mais detalhes

são fornecidos na Figura 4.8.

Tabela 4.5: Mudanças de EC number nas 44 versões do Swiss-Prot

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

18.727.155 55.908 1.968 508

4.3.3 Redução de Dimensionalidade

Neste trabalho as matrizes de ocorrência passaram por um processo de redução de

dimensionalidade realizado através da Singular value decomposition (SVD) ou decompo-

sição em valores singulares. A SVD é uma técnica da álgebra linear que se baseia no fato

de que uma matriz A, de dimensões m por n, pode ser representada pelo produto UΣV T :

A = UΣV T (4.1)

onde U é uma matriz m por m e suas colunas são os vetores singulares à esquerda de

A; Σ é uma matriz diagonal m por n cujas entradas são não negativas e ordenadas de

modo que os maiores valores aparecem primeiro. Os elementos da diagonal da matriz

Σ são os valores singulares de A; V é uma matriz n por n e suas colunas representam

os vetores singulares à direita de A. Para fazer a compressão dos dados utilizados na

tarefa de classi�cação, reduzindo o número de características ou atributos, ruído e ainda

mantendo as relações relevantes entre os termos, a matriz A pode ser aproximada pela

matriz Ak (de posto k onde k é menor que o posto de A), ou seja:

Ak = UkΣkV
T
k (4.2)
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Figura 4.7: Número de tipos de mudanças de EC utilizadas e descartadas. Tipos de
mudanças de EC com pelo menos 10 exemplos ao longo das 44 versões do Swiss-Prot
foram usadas neste trabalho.

Para obter Ak, são utilizados os primeiros k valores singulares de A e seus respectivos

vetores singulares, de modo que a matriz resultante tenha k características ou atributos.

De acordo com [Eldén (2006)], a matriz Ak pode ser aproximada através da matriz Dk:

Ak = UkΣkV
T
k = Uk(ΣkV

T
k ) = Uk(Dk) (4.3)

Assim, nesse trabalho a matriz A original foi aproximada pela matriz Dk. A mesma

estratégia para aproximar a matriz Ak utilizando Dk foi adotada em [Pires et al. (2011)],

o que é razoável dado que, segundo [Tan et al. (2006)], padrões entre os atributos são

capturados pelos vetores singulares à direita, ou seja, as colunas de V . Como a�rma

[Deerwester et al. (1989)], a escolha do k é empírica, assim aproximaçãoes para a matriz

A com k variando de 1 a 100 foram geradas e a matriz que levou ao melhor modelo de

classi�cação foi selecionada. É importante destacar que a redução de dimensionalidade

através da técnica SVD permite reduzir o custo computacional e os requisitos de memória

dos algoritmos aplicados na tarefa de classi�cação. 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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Figura 4.8: O número de exemplos de mudanças de EC é apresentado no eixo x e o
número de tipos de mudanças de EC é apresentado no eixo y. Em (a) o histograma
mostra o número de exemplos de mudanças de EC para todos os 508 tipos de mudanças
de EC com pelo menos 10 exemplos; em (b) somente tipos de mudanças com menos de
200 exemplos são apresentadas; em (c) tipos de mudanças com menos que 100 exemplos
são exibidos. O limite superior de�nido para o número de exemplos do conjunto controle
foi a mediana do número de exemplos de mudança de EC, que é 27. Tal valor é mais
representativo que a média, que é 102,2 com desvio padrão 224,6.
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4.3.4 Classi�cação

A tarefa de classi�cação deste trabalho está representada no esquema da Figura 4.9

e foi realizada em duas etapas: Descritiva, com o objetivo de veri�car se os metadados

selecionados dos arquivos texto do Swiss-Prot são capazes de discriminar entradas que

sofreram determinada mudança de EC das entradas em que o EC se manteve constante;

Previsiva, com o propósito de utilizar o conhecimento já disponível a respeito das mudan-

ças de EC para prever tais mudanças numa versão posterior do repositório.

Para caracterizar e prever mudanças de anotação EC, três experimentos foram reali-

zados: Descritivo Multiclasse, Previsivo Multiclasse e Previsivo Origem Comum. Esses

experimentos compõem a tarefa de classi�cação e são descritos a seguir.

4.3.4.1 Experimento Descritivo Multiclasse

Tem objetivo de veri�car se os metadados selecionados nos arquivos texto do Swiss-

Prot, OC, RP e KW, são capazes de discriminar entradas do repositório que sofreram

um tipo de mudança especí�ca na anotação EC de entradas nas quais o EC number se

manteve constante.

Modelos de classi�cação foram gerados usando as matrizes de ocorrência (construídas

a partir do conjunto de dados completo, ou seja, as 44 versões do Swiss-Prot) reduzidas

através da SVD com k variando de 1 a 100 e foi selecionado o melhor modelo de classi�-

cação (ver Seção 4.3.6). Além disso, as matrizes de ocorrência foram geradas com e sem o

uso das técnicas de pré-processamento textual n-gram e stemming e a melhor con�guração

foi mantida nos experimentos Previsivos posteriores.

O desempenho do modelo de classi�cação foi avaliado através da técnica de valida-

ção cruzada estrati�cada com 10 partições ou ten fold cross-validation. Segundo [Han e

Kamber (2006)], tal técnica consiste em segmentar aleatoriamente o conjunto de dados

em dez partições mutuamente exclusivas, chamadas fold, de tamanho aproximadamente

igual. A cada execução, uma das partições é usada para testar o classi�cador e o restante

das partições é usado para treino. Esse procedimento é repetido dez vezes de modo que

cada partição é utilizada como teste apenas uma vez. No caso da validação cruzada es-

trati�cada a distribuição de classes das instâncias de cada partição é aproximadamente a

mesma do conjunto de dados original.

4.3.4.2 Experimento Previsivo Multiclasse

O propósito do experimento Previsivo Multiclasse é fazer previsões de mudança de

EC number utilizando um único classi�cador multiclasse. Aqui, os tipos de mudança de

EC number previamente modelados no experimento Descritivo Multiclasse foram usados

para construir um modelo de classi�cação e prever mudanças de EC. São ditos tipos de

mudança de EC modelados aqueles que possuem F1 > 0, 5 (a métrica F1 é detalhada na

Seção 4.3.6). Somente esses tipos de mudança foram utilizados porque não é esperado
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Figura 4.9: Fluxo da tarefa de classi�cação: Experimentos Descritivo Multiclasse, Previ-
sivo Multiclasse e Previsivo Origem Comum.
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que os tipos de mudanças que não foram nem caracterizados no experimento Descritivo

possam ser previstos.

As matrizes de ocorrência para este experimento são geradas da mesma forma que no

anterior e também passam pela redução de dimensionalidade através da SVD. O conjunto

de dados de teste é composto pela última ocorrência de um determinado tipo de mudança

de EC e o conjunto de dados de treino é formado pelas demais ocorrências desse tipo

de mudança. Tomemos como exemplo a mudança −. − . − .− → 2.3.1.48, que ocorreu

nas versões 2, 6, 8, 9, 12, 14, 15, 43, 44. As entradas do Swiss-Prot que sofreram essa mu-

dança nas versões 2, 6, 8, 9, 12, 14, 15, 43 fazem parte dos dados de treino e as entradas que

sofreram a mesma mudança na versão 44 fazem parte dos dados de teste.

Aqui é simulado um cenário no qual toda a informação disponível no repositório a

respeito de um dado tipo de mudança de EC é utilizado para prever uma próxima mudança

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 mudanças

de EC modeladas no experimento Descritivo Multiclasse) foram segmentados por origem

comum e cada origem comum corresponde a um classi�cador. Origem comum é refe-

rente ao EC number associado a uma entrada antes da mudança de anotação. Tomemos

como exemplo os tipos de mudanças 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,

há um classi�cador especí�co para essa origem comum no qual as possíveis classes são

2.1.1.− → 2.1.1.189, 2.1.1.− → 2.1.1.190 e 2.1.1.− → 2.1.1.−.
Dessa maneira, há 24 possíveis origens comuns e, consequentemente, 24 classi�cadores

que são mais especializados do que os dos classi�cadores multiclasse anteriores. Esse

experimento foi realizado na expectativa de que seria mais fácil fazer previsões corretas

com classi�cadores mais especí�cos, nos quais há menos classes a serem previstas.

As matrizes de ocorrência para este experimento são geradas da mesma forma que

nos anteriores e também passam pela redução de dimensionalidade através da SVD. O

conjunto de dados de teste é composto pela última ocorrência de um determinado tipo

de mudança de EC e o conjunto de dados de treino é formado pelas demais ocorrências

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

4.3.5 Algoritmos de Classi�cação

Em cada um dos experimentos realizados nesse trabalho foram utilizados três algorit-

mos de classi�cação, Naïve Bayes (John e Langley, 1995), K-Nearest-Neighbor (KNN) ou

K vizinhos mais próximos (Aha et al., 1991) e J48, uma implementação em Java do algo-
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ritmo C4.5 (Quinlan, 1993). Tais algoritmos são descritos brevemente nas três próximas

seções.

4.3.5.1 K-Nearest-Neighbor

De acordo com [Han e Kamber (2006)], K-Nearest-Neighbor (KNN) ou K vizinhos

mais próximos é uma técnica de classi�cação que baseia-se no aprendizado por analogia,

comparando uma dada instância de teste com as instâncias de treino similares a ela.

As instâncias de treino possuem n características ou atributos e assim representam um

ponto no espaço n-dimensional. Quando é fornecida uma instância desconhecida (teste),

o algoritmo obtém as K instâncias de treino mais próximas de tal instância no espaço

n-dimensional. Essas K instâncias são os K vizinhos da tupla de teste. A proximidade

dos vizinhos foi determinada utilizando a distância Euclidiana. Tal distância entre dois

pontos ou instâncias X1 = (x11, x12, ..., x1n) e X2 = (x21, x22, ..., x2n) é calculada:

dist(X1, X2) =

√√√√ n∑
i=1

(x1i − x2i)2 (4.4)

Figura 4.10: Exemplo de KNN para K=3.

A classe mais comum dentre os K vizinhos considerados é associada à instância de

teste. A Figura 4.10 ilustra os três vizinhos mais próximos da instância X. Imagine que

X é uma instância de teste e que há duas opções de classe: positivo, que representa

a mudança 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 três vizinhos mais próximos de X, que é

3.1.3.2 → 3.1.3.5 será associada a esse ponto. Dessa maneira, X será classi�cado como

3.1.3.2 → 3.1.3.5. A escolha do K é empírica, em geral esse parâmetro é variado até

obter a melhor classi�cação. É importante ressaltar que o K denota o número de vizinhos

do algoritmo KNN enquanto o k denota o número de dimensões da matriz resultante da

SVD. Nesse método de classi�cação, as decisões se baseiam em informação local enquanto
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os classi�cadores baseados em árvore de decisão buscam um modelo global que melhor se

adeque ao conjunto de dados.

4.3.5.2 Árvore de Decisão

Segundo [Han e Kamber (2006)] na classi�cação baseada em árvore de decisão, num

primeiro momento é necessário construir a árvore com base em dados de treinamento,

um processo conhecido como decision tree induction e num segundo momento essa árvore

é utilizada para classi�car instâncias novas (teste) que não participaram do processo de

construção.

A árvore de decisão é uma estrutura na qual cada nó interno denota um teste num

atributo, cada ramo é a saída de um teste e cada folha está associada a uma classe. O

nó mais alto é chamado raiz. A proposta da árvore de decisão é escolher o atributo que

melhor divide os dados (gerando partições mais puras possível, ou seja, na qual as classes

não estejam misturadas) a cada etapa da construção da árvore. O algoritmo usa uma

estratégia gulosa que faz decisões ótimas locais com relação ao atributo utilizado para

particionar os dados. Na Tabela 4.6 há um exemplo de matriz de ocorrência utilizada na

construção de uma árvore de decisão. As instâncias podem ser vistas como entradas do

Swiss-Prot referentes à mudança 3.1.3.2→ 3.1.3.5 e seu controle 3.1.3.2→ 3.1.3.2.

Tabela 4.6: Matriz de ocorrência geradora da árvore de decisão da Figura 4.11.

instância magnesium metal-binding classe

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

Figura 4.11: Árvore de decisão gerada com base nos dados da Tabela 4.6.
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O algoritmo de Hunt [Tan et al. (2006)] é a base para diversos algorimos de árvore

de decisão, dentre eles o J48, uma implementação em Java do algoritmo C4.5, utilizado

nesse trabalho. Segue uma de�nição de tal algoritmo: considere Dt como o conjunto de

instâncias de treino associadas ao nó t e y = {y1, y2, ..., yc} os rótulos ou classes.

• Passo 1 : Se todos os registros em Dt pertencem à mesma classe yt, então t é um nó

folha rotulado como yt.

• Passo 2 : Se Dt possui instâncias de classes diferentes, um atributo é selecionado

como condição de teste para particionar os dados em conjuntos menores. Um nó

�lho é criado para cada resultado da condição de teste e os registros em Dt são

distribuídos entre os nós �lho com base no valor que possuem para o atributo se-

lecionado como condição de teste. O algorimo é aplicado recursivamente a cada nó

�lho.

Para classi�car uma instância X de classe desconhecida, os valores dos atributos dessa

instância são testados a partir da raiz até uma folha da árvore de decisão. Essa folha

contém a classe que deve ser associada à instância.

4.3.5.3 Naïve Bayes

A seguir descreveremos brevemente a técnica Naïve Bayes segundo Han e Kamber

(2006).

Seja D um conjunto de tuplas com suas respectivas classes. Novamente, uma tupla

pode ser uma linha da Tabela 4.3 por exemplo. Cada tupla é representada por um vetor

de atributos n-dimensional X = (x1, x2, ..., xn), representando n medições realizadas para

os n atributos A1, A2, ..., An.

Suponha que existam m classes, C1, C2, ..., Cm. Dada uma tupla X, o classi�cador irá

prever que X pertence à classe com maior probabilidade a posteriori condicional a X. Ou

seja, o classi�cador Naïve Bayes associa uma tupla X a uma classe Ci se e somente se

P (Ci|X) > P (Cj|X) for 1 ≤ j ≤ m, j 6= i.

Assim, P (Ci|X) deve ser maximizada. Pelo teorema de Bayes,

P (Ci|X) =
P (X|Ci)P (Ci)

P (X)

Como P (X) é constante para todas as classes, apenas P (X|Ci)P (Ci) deve ser maxi-

mizado. Computar P (X|Ci) é extremamente caro computacionalmente, assim assume-se

que o valor dos atributos são condicionalmente independentes dada a classe da tupla.

Desse modo:

P (X|Ci) =
n∏

k=1

P (xk|Ci)
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P (X|Ci) = P (x1|Ci)× P (x2|Ci)× ...× P (xn|Ci).

Aqui xk é referente ao valor do atributo Ak para a tupla X. O classi�cador associa à

tupla X a classe Ci se e somente se:

P (X|Ci)P (Ci) > P (X|Cj)P (Cj) for 1 ≤ j ≤ m, j 6= i.

Ou seja, se P (X|Ci)P (Ci) é máxima.

4.3.6 Estratégia de Avaliação dos Classi�cadores

Diversos experimentos foram realizados para selecionar o melhor modelo de classi�ca-

ção. Para cada uma das matrizes resultantes da SVD foram aplicados três algoritmos de

classi�cação: Naïve Bayes, KNN com K = 1, 3, 5, 7, 10 (lembrando que no contexto do

KNN o parâmetro K representa o número de vizinhos mais próximos considerados para

fazer a classi�cação) e J48. Para avaliar o desempenho dos classi�cadores, as métricas

F1 (também chamada F measure) e Area Under ROC Curve (AUC) ou área sob a curva

ROC [Fawcett (2006)] foram consideradas. Descreveremos brevemente tais métricas se-

gundo [Tan et al. (2006)] e na sequência o procedimento adotado para selecionar o melhor

resultado para cada um dos experimentos realizados.

A seguinte terminologia será adotada: Verdadeiros positivos (TP) corresponde às ins-

tâncias positivas previstas corretamente pelo modelo de classi�cação; falsos negativos

(FN) são os exemplos positivos previstos incorretamente como negativos pelo modelo;

falsos positivos (FP) corrresponde às instâncias negativas previstas incorretamente como

positivas pelo modelo; verdadeiros negativos (TN) são instâncias negativas previstas cor-

retamente como negativas pelo modelo.

Precisão (p) é a fração das instâncias que são efetivamente positivas dentre as que

foram previstas como positivas pelo classi�cador (p = TP
TP+FP

) e a revocação (r) é re-

ferente à fração de instâncias realmente positivas dentre as que foram recuperadas pelo

classi�cador (r = TP
TP+FN

). Precisão e revocação são resumidas pela métrica F1, que é a

média harmônica das mesmas e tende ao menor dos dois valores. Assim, um alto valor

para F1 garante que a precisão e revocação possuem valores altos.

F1 = 2× p× r
p+ r

(4.5)

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve é uma estratégia de avaliação de

classi�cadores que representa o compromisso entre a taxa de verdadeiros positivos6

(TPR = TP
TP+FN

) e a taxa de falsos positivos (FPR = FP
FP+TN

). A taxa de verdadeiros

positivos TPR é desenhada no eixo y e a taxa de falsos positivos FPR é desenhada no

eixo x. Alguns pontos das curvas ROC possuem interpretação bem de�nida: (TPR = 0,

6Nota-se que a revocação é equivalente à taxa de verdadeiros positivos (TPR). Tais métricas são ainda

conhecidas como sensibilidade.
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FPR = 1) signi�ca que todas as previsões estão incorretas; (TPR = 1, FPR = 0) repre-

senta que as instâncias positivas e negativas foram previstas corretamente. O caso em que

TPR = 1 e FPR = 0 representa o modelo de classi�cação ideal e nele a métrica AUC é

1. Assim, quanto mais próximo de 1 é AUC, melhor o modelo.

Nos experimentos Descritivo Multiclasse e Previsivo Multiclasse, para selecionar o me-

lhor resultado para um determinado algoritmo de classi�cação, ou seja, a matriz resultante

da SVD que levou a esse resultado, um esquema de votação foi aplicado. Um voto foi

associado a cada resultado com maior valor para F1 e um voto foi associado para cada

resultado com maior valor para AUC. Note que mais de um resultado pode apresentar o

maior valor para F1 ou AUC. Nos casos em que houve empate, o resultado obtido através

da matriz com menor número de atributos foi selecionado.

De maneira semelhante, após escolher o melhor resultado dentro de um dado algoritmo

de classi�cação, o melhor resultado dentre todos os algoritmos foi selecionado através do

mesmo esquema de votação. Nesse caso, quando houve empate, o resultado com maior

valor para F1 foi selecionado. Quando comparamos os resultados obtidos a partir de

algoritmos diferentes, aqueles com valores similares de AUC podem ter valores de F1 bem

diferentes (consequentemente de precisão e revocação). Assim, priorizou-se os melhores

valores para F1 quando houve empate no esquema de votação.

No experimento Previsivo Origem Comum, o melhor resultado para os classi�cadores

referentes à cada origem comum foi escolhido de acordo com o maior valor para F1. Nesse

experimento há casos em que mesmo classi�cadores com valores altos para AUC exibiam

valores baixos para F1 (e consequentemente para precisão e revocação). Assim priorizou-se

a métrica F1.



Capítulo 5

Resultados e Discussões

Neste capítulo são apresentados os resultados e discussões dos três experimentos rea-

lizados (Descritivo Multiclasse, Previsivo Multiclasse e Previsivo Origem Comum), bem

como a comparação do ENZYMAP com o DETECT (técnica capaz de associar um EC

number a uma dada sequência protéica). Apresentamos ainda alguns estudos de caso com

previsões interessantes realizadas pelo ENZYMAP.

5.1 Experimento Descritivo Multiclasse

Nesta seção são apresentados os resultados do experimento da etapa descritiva, cujo

objetivo é veri�car se os metadados selecionados OC, RP e KW são capazes de discriminar

entradas que experimentaram uma mudança de EC number de entradas em que a anotação

EC permaneceu constante. Modelos de classi�cação foram gerados usando as 100 matrizes

de ocorrência resultantes da SVD como entrada para cada um dos três algoritmos de

classi�cação (KNN; J48, que é uma implementação em Java do algoritmo C4.5, e Naïve

Bayes). O desempenho dos modelos foram avaliados através de uma validação cruzada

com 10 partições.

A Tabela 5.1 mostra os melhores resultados para cada algoritmo de classi�cação. Os

resultados completos são fornecidos no Apêndice A.2. Com exceção do algoritmo de Naïve

Bayes, os classi�cadores são capazes de prever mudanças de EC number pois precisão,

revocação e F1 apresentaram valores em torno de 70% e AUC está acima de 90% para os

resultados dos demais algoritmos. O KNN com 1 vizinho foi selecionado como o melhor

resultado devido ao alto valor para F1, que foi considerado pelo esquema de votação.

A Tabela 5.2 mostra o número de exemplos das classes modeladas (F1 > 0,5) e não

modeladas separadas por instâncias de controle e mudança. As classes são os tipos de

controle e mudança de EC (por exemplo 3.1.3.2 → 3.1.3.5 e 3.1.3.2 → 3.1.3.2). É im-

portante destacar que, em geral, as classes modeladas possuem mais exemplos do que

as não modeladas, o que é evidenciado pela média e mediana que possuem valores mais

altos para as classes modeladas. Isso indica que classes com maior número de exemplos

52
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Tabela 5.1: Melhor desempenho de previsão de mudança de EC para cada técnica utili-
zando validação cruzada de 10 partições.

Número Algoritmo Número de TPR FPR Prec. Revoc. F1 AUC
de votos atributos

0 Naïve Bayes 97 0,507 0,005 0,672 0,507 0,534 0,929
1 KNN_K1 38 0,741 0,005 0,739 0,741 0,738 0,953
0 KNN_K3 100 0,718 0,009 0,712 0,718 0,709 0,963
1 KNN_K5 100 0,711 0,013 0,697 0,711 0,696 0,966
1 KNN_K7 96 0,702 0,016 0,683 0,702 0,682 0,966
1 KNN_K10 81 0,691 0,022 0,664 0,691 0,664 0,966
0 J48 88 0,738 0,006 0,728 0,738 0,727 0,934

Tabela 5.2: Classes modeladas e não modeladas para o melhor resultado (KNN_K1 com
38 características ou atributos): média, desvio padrão, mediana e total de instâncias
para classes modeladas (F1 > 0, 5) e não modeladas (F1 < 0, 5) separadas por controle e
mudança. A última coluna representa o número de classes.

Classe Média Desvio Mediana Total de Número de
padrão instâncias classes

Modeladas Todas 183,1 1155,8 37 63.540 347
Controle 292,6 2119,7 34 28.972 99
Mudança 139,4 286,3 37 34.568 248

Não modeladas Todas 61,2 123,6 23 19.414 317
Controle 36,1 48,4 27 2.059 57
Mudança 66,8 134,0 21 17.355 260

apresentam melhores resultados.

Na Tabela 5.3, as médias aritmética e ponderada das métricas utilizadas para avaliar o

desempenho do classi�cador foram calculadas separadamente para classes que representam

mudanças de EC e para as que representam controle. Os valores são melhores para o

conjunto controle do que para as mudanças, o que é esperado pois é mais difícil prever

uma mudança de anotação do que uma anotação que se manteve constante dado que há

classes de controle que são muito numerosas.

Esse experimento nos dá evidências de que os metadados OC, RP e KW são capazes

de discriminar e caracterizar as entradas que sofreram um tipo especí�co de mudança

de EC das entradas em que a anotação não mudou porque, mesmo num classi�cador

multiclasse com 664 classes (um problema de classi�cação complexo já que a probabilidade

de acertar uma classe ao acaso é 1/664 ou 0,15% enquanto num classi�cador binário essa

probabilidade é 1/2 ou 50%) os valores de 0.74 para F1 e 0.95 para AUC indicam que

nosso classi�cador não é aleatório (quando F1 e AUC �cam em torno de 0,5)
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Tabela 5.3: Médias aritmética e ponderada para as classes de controle e mudança do
melhor resultado (KNN_K1 com 38 características ou atributos)

Controle Mudança
Métricas Média Média Média Média

aritmética ponderada aritmética ponderada

TPR 0,549 0,879 0,511 0,659
FPR 0,000 0,010 0,000 0,002
Precisão 0,592 0,864 0,529 0,664
Revocação 0,549 0,879 0,511 0,659
F1 0,564 0,870 0,515 0,659
AUC 0,892 0,969 0,893 0,942

5.2 Experimentos Previsivos

Nesses experimentos toda a informação disponível no repositório Swiss-Prot a respeito

de mudanças de EC number é utilizada para prever mudanças em versões futuras. Os tipos

de mudança de EC number previamente modelados no experimento Descritivo Multiclasse

foram usados para construir um modelo de classi�cação e prever mudanças de EC. São

chamados tipos de mudança de EC modelados aqueles que possuem F1 > 0, 5 (a métrica F1

é detalhada na Seção 4.3.6). Somente esses tipos de mudança foram utilizados porque não

é esperado que os tipos de mudanças que não foram nem caracterizados no experimento

Descritivo possam ser previstos.

O conjunto de dados de teste é formado pela última ocorrência de um dado tipo de

mudança de EC e o conjunto de dados de treino é composto pelas demais ocorrências de

tal tipo de mudança. Tomemos como exemplo a mudança −. − . − .− → 2.3.1.48, que

ocorreu nas versões 2, 6, 8, 9, 12, 14, 15, 43, 44. As entradas que sofreram essa mudança de

EC nas versões 2, 6, 8, 9, 12, 14, 15, 43 fazem parte dos dados de treinamento e as entradas

que sofreram essa mesma mudança na versão 44 formam os dados de teste.

5.2.1 Multiclasse

O objetivo do experimento Previsivo Multiclasse é prever mudanças de EC para a

última ocorrência de cada tipo de mudança de EC utilizando um único classi�cador multi-

classe que compreende todas as possíveis classes. Esse experimento é similar ao Descritivo,

porém aqui são analisadas somente as mudanças modeladas, totalizando 361 classes.

Os resultados são fornecidos na Tabela 5.4 e os resultados completos estão disponíveis

no Apêndice A.3. As médias aritmética e ponderada foram calculadas separadamente para

a o conjunto mudança e controle e são mostradas na Tabela 5.5. Os valores de precisão,

revocação, F1 e AUC são menores que os do experimento Descritivo. Quando a última

versão na qual uma mudança aconteceu é reservada para teste, exemplos de treinamento
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são perdidos, o que impacta na qualidade dos resultados.

Dessa maneira, para aprimorar os resultados são necessários mais exemplos de treino.

Outra alternativa seria uma tarefa de classi�cação mais especializada. Como não te-

mos controle sobre a ocorrência e a quantidade de mudanças de EC, as mudanças foram

segmentadas pela origem comum e uma tarefa de classi�cação mais especializada foi rea-

lizada.

Tabela 5.4: Experimento Previsivo Multiclasse com dados de treino e teste: melhor de-
sempenho para cada técnica.

Número Algoritmo Número de TPR FPR Prec. Revoc. F1 AUC
de votos atributos

1 Naive Bayes 65 0,200 0,039 0,344 0,200 0,236 0,692
1 KNN_K1 13 0,316 0,075 0,406 0,316 0,247 0,652
0 KNN_K3 12 0,283 0,066 0,399 0,283 0,232 0,657
0 KNN_K5 57 0,282 0,086 0,502 0,282 0,231 0,635
0 KNN_K7 13 0,260 0,049 0,238 0,260 0,225 0,671
0 KNN_K10 100 0,270 0,085 0,497 0,270 0,225 0,666
1 J48 16 0,296 0,084 0,249 0,296 0,221 0,692

Tabela 5.5: Médias aritmética e ponderada para as classes de controle e mudança do
melhor resultado (KNN_K1 com 13 características ou atributos)

Controle Mudança
Métricas Média Média Média Média

aritmética ponderada aritmética ponderada

TPR 0,515 0,828 0,092 0,255
FPR 0,016 0,229 0,001 0,002
Precisão 0,585 0,524 0,114 0,269
Revocação 0,515 0,828 0,092 0,255
F1 0,512 0,605 0,078 0,188
AUC 0,804 0,826 0,641 0,721

5.2.2 Origem Comum

Esse experimento foi realizado para aprimorar os resultados da classi�cação do expe-

rimento Previsivo Multiclasse. O conjunto de dados foi segmentado por origem comum

e cada origem comum corresponde a um classi�cador especí�co. Origem comum é refe-

rente ao EC number associado a uma entrada antes da mudança de anotação. Tomemos

com exemplo os tipos de mudanças 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,
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há um classi�cador especí�co para essa origem comum no qual as possíveis classes são

2.1.1.− → 2.1.1.189, 2.1.1.− → 2.1.1.190 e 2.1.1.− → 2.1.1.−.
Há 24 origens comuns e consequentemente 24 classi�cadores que são mais especializa-

dos que o classi�cador do experimento Previsivo Multiclasse anterior, o que aumenta as

chances de fazer previsões corretas (há menos opções de classes para cada classi�cador).

Como detalhado na Seção 4.3.6, 100 matrizes resultantes da SVD foram processadas por

três algoritmos de classi�cação: KNN com K = 1, 3, 5, 7, 10, Naïve Bayes e J48. Esse

processo foi repetido para cada uma das 24 origens comuns e o melhor resultado foi

selecionado de acordo com os maiores valores para AUC.

A Tabela 5.6 mostra um resumo dos 24 melhores resultados (um para cada origem

comum). A média desses 24 resultados foi calculada para resumí-los e pode ser vista

na Tabela 5.7. A média tem valores de precisão, revocação e F1 maiores que 0,86. Po-

rém, há uma origem comum, −. − . − .−, que teve um resultado signi�cativamente pior

(TPR=0,341, FPR=0,102, precisão=0,662, revocação=0,341, F1=0,305 and AUC=0,664)

quando comparado à média da Tabela 5.7. Essa origem tem um peso alto pois contém 36

tipos de mudanças de EC (ou classes) e 2.631 instâncias de mudanças de EC.

Na Tabela 5.8, as médias aritmética e ponderada foram calculadas separadamente

para as classes mudança e controle. Na coluna que contém a média ponderada para o

conjunto mudança, a precisão (0,756) é maior que a revocação (0,274), também chamada

de taxa de verdadeiros positivos (TPR) ou sensibilidade. Isso indica que é difícil prever

uma mudança, mas se o classi�cador prevê uma instância como mudança, a chance de

que a previsão esteja correta é alta.

É importante destacar que apesar de algumas métricas exibirem valor baixo para

as mudanças se comparado ao controle, os dados considerados como resposta correta

(anotações do Swiss-Prot) podem apresentar insconsistências ou até mesmo erros, dado

que mudanças na anotação EC acontecem ao longo do tempo no repositório. Além disso,

essas métricas calculadas a partir dos resultados do Weka não consideram resultados

parciais (quando os níveis mais altos do EC estão corretos). Assim, para fornecer uma

comparação mais justa entre as anotações do Swiss-Prot e nossos resultados, as anotações

previstas foram comparadas com as do Swiss-Prot considerando de 1 a 4 níveis do EC

number.

Para estender essa comparação, a ferramenta DETECT (Hung et al., 2010) foi uti-

lizada para fazer previsões de EC para as mesmas entradas do Swiss-Prot fornecidas ao

ENZYMAP e assim previsões feitas pela nossa metodologia, pelo DETECT e as anotações

do Swiss-Prot foram comparadas. DETECT foi escolhido para essa comparação porque é

uma técnica relativamente recente (de 2010) capaz de retornar um EC number com base

em alinhamentos local e global das sequências. Essa ferramenta recebe como entrada

as sequências de resíduos das proteínas no formato FASTA separadas por organismo e

retorna previsões de EC number. Apesar de nossa estratégia e o Detect serem essencial-

mente diferentes, as previsões de EC podem ser utilizadas de modo complementar para
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Tabela 5.6: Resultado do experimento Origem Comum. Cada linha corresponde ao melhor
resultado para cada classi�cador (origem comum).

Origem TPR FPR Prec. Revoc. F-1 AUC Algoritmo Número de Número
atributos de classes

-.-.-.- 0,341 0,102 0,662 0,341 0,305 0,664 KNN_K1 1 36

1.1.1.- 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 KNN_K1 11 2

1.10.2.2 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 KNN_K5 2 2

1.9.3.1 0,699 0,330 0,704 0,699 0,701 0,683 KNN_K10 2 2

2.-.-.- 0,418 0,314 0,773 0,418 0,321 0,624 Naïve Bayes 1 3

2.1.1.- 0,897 0,236 0,913 0,897 0,905 0,933 KNN_K7 74 3

2.3.1.- 0,964 0,964 0,930 0,964 0,947 0,907 KNN_K10 100 2

2.4.-.- 0,967 0,004 0,975 0,967 0,969 0,981 J48 13 2

2.7.1.- 0,882 0,031 0,925 0,882 0,891 0,894 KNN_K3 89 2

2.7.3.- 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 J48 30 2

2.7.7.48 0,659 0,302 0,700 0,659 0,663 0,545 KNN_K3 40 2

2.7.7.6 0,933 0,007 0,960 0,933 0,940 0,963 Naïve Bayes 32 2

3.-.-.- 0,903 0,014 0,945 0,903 0,914 0,944 KNN_K1 5 2

3.1.-.- 0,964 0,964 0,930 0,964 0,947 0,611 KNN_K1 100 2

3.1.13.- 0,946 0,058 0,951 0,946 0,946 0,905 KNN_K10 65 2

3.1.2.15 0,959 0,000 1,000 0,959 0,979 0,000 KNN_K10 100 2

3.2.1.18 0,931 0,931 0,867 0,931 0,898 0,500 J48 10 2

3.4.22.- 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 KNN_K10 100 2

3.4.25.- 0,995 0,331 0,995 0,995 0,995 0,970 KNN_K10 41 2

3.6.3.14 0,935 0,046 0,944 0,935 0,935 0,949 Naïve Bayes 12 2

4.2.2.- 0,718 0,635 0,800 0,718 0,622 0,796 KNN_K1 2 2

5.-.-.- 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 KNN_K1 4 2

6.-.-.- 0,900 0,900 0,810 0,900 0,853 0,500 Naïve Bayes 100 2

6.4.1.2 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000 1,000 KNN_K1 10 2

Tabela 5.7: Média dos melhores resultados do experimento Origem Comum da Tabela 5.6

TPR FPR Precisão Revocação F1 AUC

0,876 0,257 0,908 0,876 0,864 0,807
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Tabela 5.8: Médias aritmética e ponderada para as classes de controle e mudança do
melhor resultado para o experimento Origem Comum.

Controle Mudança
Métricas Média Média Média Média

aritmética ponderada aritmética ponderada

TPR 0,881 0,908 0,269 0,274
FPR 0,287 0,301 0,038 0,070
Precisão 0,855 0,741 0,287 0,756
Revocação 0,881 0,908 0,269 0,274
F-1 0,859 0,806 0,249 0,293
AUC 0,812 0,825 0,687 0,643

aprimorar as anotações.

5.3 Comparação entre ENZYMAP, DETECT e

Swiss-Prot

O mesmo conjunto de dados fornecido como entrada aos experimentos da etapa Previ-

siva da Seção 5.2, com 3.582 mudanças de EC number, foi também fornecido ao DETECT

1.01. O ENZYMAP fez 3.582 previsões de EC enquanto o DETECT fez 1.876. Ambos os

métodos foram comparados às anotações do Swiss-Prot. A Figura 5.1 apresenta a compa-

ração entre as previsões realizadas pelo ENZYMAP e pelo DETECT. Aqui as previsões

foram comparadas por níveis do EC, de 1 a 4.

Para o primeiro nível (mais à esquerda), Figura 5.1 (a), 56% das previsões feitas pelo

ENZYMAP concordam com Swiss-Prot enquanto para o DETECT esse percentual é de

49%. Considerando-se os dois métodos juntos, a interseção das mesmas com o Swiss-Prot

representa 72% das anotações desse repositório, o que mostra que utilizá-los em conjunto

aumenta a cobertura das anotações.

Para os níveis 2 a 4, o percentual de previsões feitas pela nossa proposta que está de

acordo com as anotações do Swiss-Prot é maior que o mesmo percentual para o DETECT e

os dois métodos juntos cobrem mais que 64% das anotações do repositório, como mostrado

na Tabela 5.9. Entretanto, para o nível 4 o percentual de previsões feitas pelo DETECT

que estão de acordo com as anotações do Swiss-Prot diminui signi�cativamente chegando

a 32%, enquanto para o ENZYMAP esse percentual é de 49%. Quanto mais especí�ca

a anotação, mais difícil é a previsão, o que pode levar a um tipo comum de erro de

anotação chamado overprediction (quando um método de anotação associa mais níveis

do que deveria) [Schnoes et al. (2009)]. Assim, nesse aspecto nossa proposta supera o

1http://www.compsysbio.org/projects/DETECT/
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DETECT, pois consegue associar níveis mais especí�cos e ainda assim acertar em mais

casos.

Tabela 5.9: Previsões feitas por ambos os métodos para os 4 níveis do EC number. As
duas primeiras linhas correspondem ao percentual das previsões feitas pelo ENZYMAP e
pelo DETECT que estão de acordo com as anotações do Swiss-Prot. Cobertura representa
o percentual de anotações do repositório coberto quando os dois métodos são utilizados
de modo complementar.

Nível 1 Nível 2 Nível 3 Nível 4

ENZYMAP (%) 56 53 49 49
DETECT (%) 49 48 45 32
Cobertura (%) 72 70 65 64

(a) (b)

(c) (d)

Figura 5.1: Comparação entre previsões de EC number realizadas pelo DETECT e pelo
ENZYMAP com as anotações do Swiss-Prot (valores absolutos). Em (a) o primeiro nível
da anotação EC é comparado; De modo semelhante, em (b), (c) e (d) 2, 3 e 4 níveis da
anotação EC são considerados.
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5.3.1 Estudos de Caso

Algumas previsões interessantes são discutidas abaixo.

A entrada com identi�cador Q5FWH2 foi prevista como 6.3.2.− para dados de teste

da versão 44 e essa entrada realmente sofreu a mudança −.− .− .− → 6.3.2.− da versão

43 para 44. Nesse caso, o ENZYMAP fez a previsão correta de um EC de três níveis

para uma entrada não anotada. O DETECT não retornou um resultado para a entrada

Q5FWH2.

Na origem comum -.-.-.-, o ENZYMAP fez a previsão de que a entrada com iden-

ti�cador Q2GGA6 deveria ser anotada como 3.6.5.- (hidrolase que atua em guanosina

trifosfato ou GTP) e tal entrada realmente sofreu a mudança −. − . − .− → 3.6.5.− da

versão 27 para 28. O Q2GGA6 é denominado fator de alongamento 4 e atua como fator

de correção na tradução [Qin et al. (2006)]. A previsão foi realizada utilizando dados de

treino anteriores à versão 15, de março de 2009 (inclusive), e dados de teste da versão 27,

de novembro de 2010. Nossa estratégia foi capaz de prever três níves de EC para uma

entrada não anotada. O DETECT retornou o EC 2.7.7.4 para essa entrada.

O DETECT e o ENZYMAP �zeram a previsão de que as entradas O61694 e O94581,

ambos subunidades da citocromo C oxidase de um inseto e de levedura respectivamente,

deveriam receber o EC number 1.9.3.1, referente a oxidoredutases que agem em grupos

heme como doadores de elétrons e oxigênio como receptores. No Swiss-Prot, um EC num-

ber não é associado a essas entradas, indicando que não são enzimas. A questão é que

a citocromo C oxidase é um grande complexo protéico transmembrana, com várias subu-

nidades, o que pode introduzir ambiguidade. A previsão do ENZYMAP e do DETECT

é correta se as proteínas em questão (O61694 e O94581) são consideradas como parte

do complexo enzimático da citocromo C oxidase. Entretanto, essas subunidades especí-

�cas podem não ter função catalítica direta. Esse caso ilustra a di�culdade de realizar

a anotação quando as entradas pertencem a complexos protéicos de vários domínios ou

cadeias, com unidades funcionais diferentes. De fato, até a versão 15 (março de 2009) do

Swiss-Prot, o EC number 1.9.3.1 estava associado a essas entradas.

De acordo com o ENZYMAP a entrada Q9IH62 deveria permanecer anotada com o

EC 3.2.1.18, entretanto, da versão 14 para 15, tal entrada perdeu a anotação EC no Swiss-

Prot. Conforme citado na Seção 1, essa proteína apresenta mais de 50% de similaridade de

sequência com as hemaglutinina-neuraminidases, um grupo de enzimas associado à ligação

viral e ao processo de fusão na célula hospedeira. As estruturas da glicoproteína G de

Hendra e Nipah virus foram resolvidas (identi�cadores 2VSK e 2VSM, respectivamente)

e possuem o motivo estrutural conhecido como six-blade β propeller (uma espécie de

hélice formada por 6 folhas beta), típico dessas hidrolases (hemaglutinina-neuraminidases)

[Bowden et al. (2008)]. Um alinhamento estrutural com uma neuramidase legítima do

virus Parain�uenza Type III (indenti�cador 1V3D no PDB), que também pertence à

mesma família Paramyxoviridae de Henipavirus, resultou num RMSD menor que 2,0
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Å[Lawrence et al. (2004)]. Entretanto, apesar da similaridade no nível de sequência e

estrutura, hoje sabe-se que as glicoproteínas G de Henipavirus não são enzimas, e sua

atividade é de hemaglutinina, realizando interações proteína-proteína com receptores do

hospedeiro [Bowden et al. (2008)]. No momento em que esse texto era escrito, o PDB ainda

indicava as proteínas (2VSK e 2VSM) como hidrolases. O DETECT também retornou o

EC number 3.2.1.18 para a entrada Q9IH62.

Na origem comum 2.4.-.-, o ENZYMAP fez a previsão de que a entrada com iden-

ti�cador Q5NDL2 deveria ser anotada como 2.4.1.-. Essa entrada é uma transferase de

N-acetilglucosamina ligada a oxigênio do organismo Homo Sapiens (humano). Tal previ-

são foi considerada como erro pelo Weka, pois, no conjunto de dados de teste, a anotação

segundo o Swiss-Prot era 2.4.-.-. Contudo, na versão 2012_07, de julho de 2012 (lançada

depois das versões utilizadas em nosso estudo), essa entrada recebeu o EC 2.4.1.255 no

Swiss-Prot. A previsão do ENZYMAP foi realizada utilizando dados de treino anteriores

à versão 2011_02 de fevereiro de 2011 (inclusive) e dados de teste da versão 2011_03 de

março de 2011, de modo que nossa estratégia foi capaz de antecipar o terceiro nível do EC

para a entrada Q5NDL2 16 meses antes de tal anotação ser disponibilizada no Swiss-Prot.

O DETECT não retornou um resultado para essa entrada.



Capítulo 6

Conclusões

Nesse trabalho avaliamos se os metadados protéicos do repositório biológico

UniProt/Swiss-Prot podem ser utilizados para prever mudança de anotação EC. Uma

estratégia baseada em aprendizado supervisionado foi proposta para caracterizar e prever

mudanças de EC number nos dados temporais desse repositório. Tal estratégia foi deno-

minada ENZYmatic Metadata Annotation Predictor (ENZYMAP). Nossa proposta pode

ser utilizada como método complementar de anotação automática que ajuda a aprimorar

a qualidade e con�abilidade de anotações de enzimas através do uso de metadados já

disponíveis no repositório, sugerindo possíveis correções e antecipando mudanças na ano-

tação. O artigo resultante dessa tese, intitulado ENZYMAP: Exploiting protein metadata

for modeling and predicting annotation changes in UniProt/Swiss-Prot, foi submetido à

revista Bioinformatics (Oxford).

Num primeiro momento, para realizar uma exploração inicial dos dados coletamos as

versões disponíveis da base e modelamos as mudanças de EC em termos dos parâmetros

pre�xo comum, generalizações e especializações considerando a natureza numérica e hie-

rárquica do EC. Uma ferramenta de visualização que segmenta as mudanças de anotação

EC do Swiss-Prot com relação aos parâmetros citados foi proposta e permitiu ter um

panorama geral das mudanças de anotação, identi�cando tendências de especialização e

generalização. Essa etapa deu origem à uma ferramenta de visualização interativa cha-

mada ADVISe e a um artigo [Silveira et al. (2012)] publicado no IEEE Symposium on

Biological Data Visualization (BioVis), 2012.

Na sequência foram selecionados metadados do Swiss-Prot (OC, RP e KW) capazes

de descrever entradas que sofreram um tipo especí�co de mudança de EC das entradas

cuja a anotação se manteve constante. As matrizes de ocorrência foram propostas para

modelar as mudanças de EC number em termos dos metadados do Swiss-Prot e serviram

como insumo para a estratégia de aprendizado supervisionado.

Três experimentos foram realizados para caracterizar e prever as mudanças de anotação

EC: Descritivo Multiclasse, no qual conclui-se que os metadados selecionados (as linhas

OC, RP e KW dos arquivos texto do Swiss-Prot) foram capazes de discriminar entradas

62
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que experimentaram uma mudança especí�ca no EC number daquelas entradas em que

a anotação permaneceu constante; Previsivo Multiclasse nos indicou que prever a última

ocorrência de um determinado tipo de mudança de EC utilizando um único classi�cador

multiclasse com número escasso de exemplos não foi possível; Previsivo Origem Comum,

no qual conclui-se que é possível fazer previsão de um determinado tipo de mudança de

EC utilizando classi�cadores mais especializados (um para cada origem comum) mesmo

com a restrição do número de exemplos.

As previsões feitas pelo ENZYMAP (experimento Previsivo Origem Comum) foram

comparadas às previsões feitas pelo DETECT e ambas foram confrontadas com as anota-

ções do Swiss-Prot pois os resultados obtidos a partir do Weka não consideram previsões

parciais (quando acerta alguns níveis). Assim, para fornecer uma comparação mais justa

entre os métodos, as anotações foram comparadas considerando de 1 a 4 níveis do EC

number. O percentual de previsões feitas pelo ENZYMAP que está de acordo com o

Swiss-Prot é maior que o mesmo percentual para o DETECT para todos os quatro níveis

do EC. Desse modo, o ENZYMAP supera o DETECT.

6.1 Perspectivas

Nesta seção levantamos alguns pontos referentes aos desdobramentos futuros desse

trabalho.

Queremos investigar se é possível associar um índice de con�abilidade às nossas pre-

visões para ajudar o especialista do domínio a decidir se deve aceitar uma dada previsão.

Tomemos como exemplo a previsão correta feita pelo ENZYMAP de que o identi�cador

A0KGY4 sofreria a mudança de EC 2.− .− .− → 2.4.2.−. É desejável que um alto valor

de con�abilidade esteja associado a essa previsão, por exemplo, 90%. Em contrapartida,

é desejável que valores baixos estejam associados a previsões incorretas. Um possível ca-

minho seria utilizar a probabilidade que os algoritmos de classi�cação liberam para cada

previsão para apoiar na construção de tal índice de con�abilidade.

Gostaríamos também de explorar se há outros metadados capazes de descrever e prever

mudanças de anotação EC, além de caracterizar e aferir quantitativamente a di�culdade

dos dados através de medidas como, por exemplo, entropia (referente ao grau de incerteza

dos dados) e informação mútua (referente a atributos que carregam a mesma informação).

Dados que apresentam valores altos para entropia e informação mútua são mais difíceis

de classi�car.

Para elucidar quais foram os metadados mais relevantes para fazer as previsões, uma

informação que não é preservada devido à utilização da SVD, estamos considerando a

utilização de Formal Concept Analysis (FCA) ou Análise de Conceitos Formais de modo

complementar à estratégia proposta nesse trabalho. Tal técnica, que pode ser considerada

como Mineração de Dados simbólica, permitirá a extração de um conjunto de conceitos

formais de bases de dados, conferindo semântica aos resultados e aprimorando a interpre-
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tabilidade por parte dos especialistas do domínio. Essa proposta foi enviada ao Conselho

Nacional de Desenvolvimento Cientí�co e Tecnológico (CNPq) e aprovada para um bolsa

de pós-doutorado.

No contexto de FCA, a relação entre objetos e atributos pode ser formalizada por uma

correspondência binária entre duas classes: uma que representa os objetos e outra, os atri-

butos. Essa correspondência pode ser modelada por meio de uma tabela binária, também

chamada contexto binário, onde, para cada par objeto-atributo, deve ser indicado se o

atributo aplica-se ou não ao objeto. Tal representação é particularmente interessante pois

trata-se da mesma representação utilizada neste trabalho para as matrizes de ocorrência.

Assim, é possível gerar uma hierarquia de conceitos, que pode ser representada e visu-

alizada através de estruturas interpretáveis chamadas de lattice [Cimiano et al. (2005)].

Essas estruturas podem ser visualizadas através de ferramentas como ToscanaJ [Becker

e Correia (2005)], ConExp [Yevtushenko (2003)], Galicia [Valtchev et al. (2003)] e Co-

libri [Lindig e Götzmann (2007)], o que apoiará o especialista do domínio a identi�car

padrões interessantes e não óbvios nos dados. Em tarefas subsequentes de Mineração

de Dados, essa informação pode ser aplicada, viabilizando a descoberta de conhecimento

direcionada pelo domínio prévio ou Knowledge Discovery Guided by Domain Knowledge

(KDDK) [Lieber et al. (2006)].

Finalmente, queremos investigar como prever mudanças de anotação considerando os

níveis do EC gradualmente do 1 ao 4 (da esquerda para direita) para avaliar se acertamos

mais ao tentar prever níveis mais altos da hierarquia. Se ao aprofundar na hierarquia EC,

tentando prever níveis mais especí�cos, as previsões piorarem, pode-se optar por prever

níveis mais altos, mantendo uma previsão mais geral, porém mais con�ável, evitando

assim overprediction.



Apêndice A

Informações adicionais

A.1 Dados

Na Tabela A.1 são apresentadas algumas informações das versões do UniProt/Swiss-

Prot utilizadas nesse estudo, como data em que foram disponibilizadas publicamente,

número e percentual de entradas que possuem EC number e total de entradas para cada

versão. Na Tabela A.2 estão os dados dos pares de versões.

A.2 Experimento Descritivo Multiclasse

Esse experimento foi realizado com três con�gurações diferentes no que diz respeito às

tarefas de pré-processamento n-grams e stemming. (1) sem utilizar n-grams e stemming ;

(2) sem n-grams e com stemming ; (3) com n-grams e com stemming. O objetivo de usar

essas três con�gurações foi de veri�car qual delas era capaz de gerar o melhor modelo de

classi�cação para utilizar tal con�guração nos experimentos previsivos subsequentes.

A con�guração com n-grams e sem stemming não foi executada devido a restrições de

hardware. Como a matriz de ocorrência (detalhada na Seção 4.3.1) para essa con�guração

era a maior delas (3.8 GB), a máquina utilizada para executar a SVD (no software R)

excedeu a memória RAM. Essa matriz é maior que as demais porque a técnica stemming,

que reduziria o número de atributos mapeando as palavras derivadas para sua raiz, não

foi aplicada.

Os resultados são apresentados nas Tabelas A.3 (sem n-grams e sem stemming), A.4

(sem n-grams e com stemming) e A.5 (com n-grams e com stemming). A Tabela A.6

resume os resultados. A con�guração (3), na qual foram utilizados n-grams e stemming,

é ligeiramente superior às demais, assim, para os experimentos previsivos, essa foi a con-

�guração adotada.

65
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Tabela A.1: Versões 1 a 44 do Swiss-Prot: índice e nome da versão, data de lançamento,
percentual e número absoluto de entradas com EC number e total de entradas.

Índice da Nome da Lançamento % entradas # de entradas Total
versão versão (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
5 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 8 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 45 231.776 514.212
17 2010_02 02/09/2010 45 232.662 514.789
18 2010_03 03/02/2010 45 234.040 515.203
19 2010_04 03/23/2010 45 234.494 516.081
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 45 235.561 517.802
23 2010_08 07/13/2010 46 235.952 518.415
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 45 240.055 528.048
33 2011_06 05/31/2011 45 240.374 529.056
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 46 243.749 533.657
40 2012_01 01/25/2012 46 244.898 534.242
41 2012_02 02/22/2012 46 245.113 534.695
42 2012_03 03/21/2012 46 245.566 535.248
43 2012_04 04/18/2012 46 245.826 535.698
44 2012_05 05/16/2012 46 246.347 536.029
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Tabela A.2: Pares de versões analisadas e número de entradas estudadas em cada par.

Pares de versões Número de entradas na ∩
1-2 141.249
2-3 151.318
3-4 162.812
4-5 166.933
5-6 181.005
6-7 193.382
7-8 207.069
8-9 222.181
9-10 241.189
10-11 260.065
11-12 269.152
12-13 276.011
13-14 356.036
14-15 392.597
15-16 428.331
16-17 514.121
17-18 514.740
18-19 515.180
19-20 516.049
20-21 516.593
21-22 517.045
22-23 517.769
23-24 518.350
24-25 519.302
25-26 521.007
26-27 522.001
27-28 523.101
28-29 524.367
29-30 525.107
30-31 525.960
31-32 526.934
32-33 528.024
33-34 528.573
34-35 529.826
35-36 531.443
36-37 532.076
37-38 532.780
38-39 533.028
39-40 533.643
40-41 534.227
41-42 534.678
42-43 535.207
43-44 535.682
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A.3 Experimento Previsivo Multiclasse

Na Tabela A.7 é apresentado o resultado completo do experimento Previsivo Multi-

classe. São exibidos, para cada algoritmo de classi�cação, os melhores resultados, esco-

lhidos de acordo com diferentes métricas (TPR, FPR, precisão, revocação, F1 e AUC).
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Tabela A.3: Resultados da con�guração 1: matriz de ocorrência gerada sem utilizar n-
grams e stemming.

Técnica Votos Máximo Atributos TPR FPR Prec. Revoc. F1 AUC

Naïve Bayes 1 TPR 93 0,494 0,004 0,672 0,494 0,526 0,927
0 FPR 1 0,255 0,255 0,065 0,255 0,104 0,715
1 Prec. 93 0,494 0,004 0,672 0,494 0,526 0,927
1 Rec. 93 0,494 0,004 0,672 0,494 0,526 0,927
1 F1 93 0,494 0,004 0,672 0,494 0,526 0,927
1 AUC 82 0,481 0,004 0,662 0,481 0,511 0,928

KNN_K1 2 TPR 99 0,741 0,005 0,74 0,741 0,738 0,952
0 FPR 1 0,559 0,008 0,545 0,559 0,55 0,901
2 Prec. 99 0,741 0,005 0,74 0,741 0,738 0,952
2 Rec. 99 0,741 0,005 0,74 0,741 0,738 0,952
2 F1 99 0,741 0,005 0,74 0,741 0,738 0,952
1 AUC 94 0,74 0,005 0,739 0,74 0,737 0,952

KNN_K3 2 TPR 90 0,713 0,009 0,705 0,713 0,703 0,963
0 FPR 1 0,487 0,017 0,458 0,487 0,466 0,887
1 Prec. 97 0,712 0,009 0,705 0,712 0,702 0,963
2 Rec. 90 0,713 0,009 0,705 0,713 0,703 0,963
2 F1 90 0,713 0,009 0,705 0,713 0,703 0,963
1 AUC 97 0,712 0,009 0,705 0,712 0,702 0,963

KNN_K5 0 TPR 100 0,701 0,013 0,684 0,701 0,683 0,965
0 FPR 1 0,46 0,024 0,41 0,46 0,428 0,879
0 Prec. 100 0,701 0,013 0,684 0,701 0,683 0,965
0 Rec. 100 0,701 0,013 0,684 0,701 0,683 0,965
2 F1 95 0,701 0,013 0,683 0,701 0,684 0,966
2 AUC 95 0,701 0,013 0,683 0,701 0,684 0,966

KNN_K7 1 TPR 48 0,691 0,015 0,667 0,691 0,669 0,966
FPR 1 0,44 0,031 0,376 0,44 0,4 0,873

1 Prec. 64 0,691 0,016 0,669 0,691 0,669 0,966
1 Rec. 48 0,691 0,015 0,667 0,691 0,669 0,966
2 F1 55 0,691 0,016 0,667 0,691 0,67 0,966
1 AUC 79 0,689 0,016 0,666 0,689 0,667 0,966

KNN_K10 1 TPR 54 0,676 0,02 0,644 0,676 0,648 0,967
FPR 1 0,419 0,04 0,341 0,419 0,369 0,866
Prec. 86 0,676 0,022 0,647 0,676 0,647 0,966

1 Rec. 54 0,676 0,02 0,644 0,676 0,648 0,967
2 F1 21 0,676 0,018 0,64 0,676 0,649 0,967
1 AUC 46 0,675 0,02 0,642 0,675 0,647 0,967

J48 2 TPR 88 0,744 0,006 0,732 0,744 0,733 0,937
FPR 1 0,498 0,014 0,468 0,498 0,479 0,831

1 Prec. 90 0,743 0,006 0,732 0,743 0,732 0,937
2 Rec. 88 0,744 0,006 0,732 0,744 0,733 0,937
2 F1 88 0,744 0,006 0,732 0,744 0,733 0,937
1 AUC 85 0,743 0,006 0,731 0,743 0,732 0,937
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Tabela A.4: Resultados da con�guração 2: matriz de ocorrência gerada sem utilizar n-
grams e com stemming.

Técnica Votos Máximo Atributos TPR FPR Prec. Revoc. F1 AUC

Naïve Bayes 0 TPR 99 0,492 0,004 0,67 0,492 0,523 0,927
0 FPR 1 0,255 0,255 0,065 0,255 0,104 0,715
0 Prec. 94 0,491 0,004 0,671 0,491 0,523 0,927
1 Rec. 99 0,492 0,004 0,67 0,492 0,523 0,927
1 F1 100 0,492 0,004 0,671 0,492 0,524 0,926
0 AUC 89 0,491 0,004 0,671 0,491 0,523 0,928

KNN_K1 1 TPR 97 0,741 0,005 0,739 0,741 0,737 0,952
0 FPR 1 0,559 0,008 0,546 0,559 0,551 0,901
1 Prec. 92 0,74 0,005 0,739 0,74 0,737 0,952
1 Rec. 97 0,741 0,005 0,739 0,741 0,737 0,952
2 F1 98 0,741 0,005 0,739 0,741 0,738 0,952
1 AUC 82 0,739 0,005 0,738 0,739 0,736 0,952

KNN_K3 2 TPR 90 0,713 0,009 0,706 0,713 0,703 0,963
0 FPR 1 0,486 0,016 0,457 0,486 0,465 0,887
2 Prec. 90 0,713 0,009 0,706 0,713 0,703 0,963
2 Rec. 90 0,713 0,009 0,706 0,713 0,703 0,963
2 F1 90 0,713 0,009 0,706 0,713 0,703 0,963
1 AUC 84 0,712 0,009 0,705 0,712 0,702 0,963

KNN_K5 1 TPR 91 0,701 0,013 0,683 0,701 0,683 0,966
0 FPR 1 0,46 0,023 0,411 0,46 0,429 0,879
1 Prec. 95 0,701 0,013 0,684 0,701 0,684 0,966
1 Rec. 91 0,701 0,013 0,683 0,701 0,683 0,966
1 F1 48 0,701 0,012 0,683 0,701 0,685 0,965
1 AUC 91 0,701 0,013 0,683 0,701 0,683 0,966

KNN_K7 1 TPR 53 0,691 0,016 0,666 0,691 0,669 0,966
0 FPR 1 0,441 0,03 0,378 0,441 0,401 0,874
1 Prec. 100 0,691 0,017 0,668 0,691 0,668 0,966
1 Rec. 53 0,691 0,016 0,666 0,691 0,669 0,966
2 F1 55 0,691 0,016 0,667 0,691 0,67 0,966
1 AUC 53 0,691 0,016 0,666 0,691 0,669 0,966

KNN_K10 0 TPR 86 0,677 0,022 0,646 0,677 0,647 0,966
0 FPR 1 0,419 0,04 0,341 0,419 0,369 0,866
0 Prec. 85 0,676 0,022 0,647 0,676 0,647 0,966
0 Rec. 86 0,677 0,022 0,646 0,677 0,647 0,966
1 F1 22 0,676 0,018 0,64 0,676 0,649 0,967
1 AUC 48 0,676 0,02 0,643 0,676 0,648 0,968

J48 1 TPR 90 0,742 0,006 0,731 0,742 0,731 0,936
0 FPR 1 0,498 0,013 0,469 0,498 0,479 0,831
1 Prec. 90 0,742 0,006 0,731 0,742 0,731 0,936
1 Rec. 90 0,742 0,006 0,731 0,742 0,731 0,936
1 F1 90 0,742 0,006 0,731 0,742 0,731 0,936
1 AUC 61 0,741 0,006 0,729 0,741 0,729 0,937
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Tabela A.5: Resultados da con�guração 3: matriz de ocorrência gerada utilizando n-grams
e stemming.

Técnica Votos Máximo Atributos TPR FPR Prec. Revoc. F1 AUC

Naïve Bayes 2 TPR 97 0,507 0,005 0,672 0,507 0,534 0,929
0 FPR 1 0,255 0,255 0,065 0,255 0,104 0,715
1 Prec. 100 0,505 0,005 0,672 0,505 0,532 0,929
2 Rec. 97 0,507 0,005 0,672 0,507 0,534 0,929
2 F1 97 0,507 0,005 0,672 0,507 0,534 0,929
1 AUC 90 0,499 0,004 0,667 0,499 0,525 0,929

KNN_K1 1 TPR 95 0,744 0,005 0,741 0,744 0,74 0,952
0 FPR 1 0,567 0,008 0,554 0,567 0,559 0,903
1 Prec. 97 0,744 0,005 0,742 0,744 0,74 0,952
1 Rec. 95 0,744 0,005 0,741 0,744 0,74 0,952
1 F1 95 0,744 0,005 0,741 0,744 0,74 0,952
1 AUC 38 0,741 0,005 0,739 0,741 0,738 0,953

KNN_K3 1 TPR 29 0,718 0,009 0,709 0,718 0,709 0,962
0 FPR 1 0,495 0,016 0,467 0,495 0,475 0,891
2 Prec. 100 0,718 0,009 0,712 0,718 0,709 0,963
1 Rec. 29 0,718 0,009 0,709 0,718 0,709 0,962
1 F1 29 0,718 0,009 0,709 0,718 0,709 0,962
1 AUC 86 0,716 0,009 0,709 0,716 0,707 0,963

KNN_K5 1 TPR 95 0,711 0,013 0,696 0,711 0,695 0,966
0 FPR 1 0,468 0,024 0,421 0,468 0,438 0,884
2 Prec. 100 0,711 0,013 0,697 0,711 0,696 0,966
1 Rec. 95 0,711 0,013 0,696 0,711 0,695 0,966
2 F1 100 0,711 0,013 0,697 0,711 0,696 0,966
1 AUC 95 0,711 0,013 0,696 0,711 0,695 0,966

KNN_K7 2 TPR 96 0,702 0,016 0,683 0,702 0,682 0,966
0 FPR 1 0,449 0,03 0,387 0,449 0,41 0,88
2 Prec. 96 0,702 0,016 0,683 0,702 0,682 0,966
2 Rec. 96 0,702 0,016 0,683 0,702 0,682 0,966
2 F1 96 0,702 0,016 0,683 0,702 0,682 0,966
1 AUC 83 0,701 0,017 0,68 0,701 0,68 0,966

KNN_K10 1 TPR 81 0,691 0,022 0,664 0,691 0,664 0,966
0 FPR 1 0,426 0,04 0,35 0,426 0,377 0,873
1 Prec. 97 0,689 0,022 0,665 0,689 0,663 0,967
1 Rec. 81 0,691 0,022 0,664 0,691 0,664 0,966
1 F1 81 0,691 0,022 0,664 0,691 0,664 0,966
1 AUC 97 0,689 0,022 0,665 0,689 0,663 0,967

J48 2 TPR 88 0,738 0,006 0,728 0,738 0,727 0,934
0 FPR 1 0,505 0,014 0,473 0,505 0,484 0,839
2 Prec. 97 0,738 0,006 0,73 0,738 0,727 0,934
2 Rec. 88 0,738 0,006 0,728 0,738 0,727 0,934
2 F1 88 0,738 0,006 0,728 0,738 0,727 0,934
2 AUC 88 0,738 0,006 0,728 0,738 0,727 0,934
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Tabela A.6: Melhor desempenho do experimento Descritivo Multiclasse para cada algo-
ritmo de classi�cação separado por con�guração, (1) Nem n-grams nem stemming utili-
zado; (2) sem n-grams e com stemming; (3) com n-grams e com stemming.

Con�guração Votos Técnica Atributos TPR FPR Prec. Rec. F1 AUC

1 0 Naïve Bayes 82 0,481 0,004 0,662 0,481 0,511 0,928
1 KNN_K1 99 0,741 0,005 0,74 0,741 0,738 0,952
0 KNN_K3 90 0,713 0,009 0,705 0,713 0,703 0,963
0 KNN_K5 95 0,701 0,013 0,683 0,701 0,684 0,966
0 KNN_K7 55 0,691 0,016 0,667 0,691 0,67 0,966
1 KNN_K10 21 0,676 0,018 0,64 0,676 0,649 0,967
0 J48 88 0,744 0,006 0,732 0,744 0,733 0,937

2 0 Naïve Bayes 89 0,491 0,004 0,671 0,491 0,523 0,928
1 KNN_K1 98 0,741 0,005 0,739 0,741 0,738 0,952
0 KNN_K3 90 0,713 0,009 0,706 0,713 0,703 0,963
0 KNN_K5 48 0,701 0,012 0,683 0,701 0,685 0,965
0 KNN_K7 55 0,691 0,016 0,667 0,691 0,67 0,966
1 KNN_K10 22 0,676 0,018 0,64 0,676 0,649 0,967
0 J48 61 0,741 0,006 0,729 0,741 0,729 0,937

3 0 Naïve Bayes 97 0,507 0,005 0,672 0,507 0,534 0,929
1 KNN_K1 38 0,741 0,005 0,739 0,741 0,738 0,953
0 KNN_K3 100 0,718 0,009 0,712 0,718 0,709 0,963
1 KNN_K5 100 0,711 0,013 0,697 0,711 0,696 0,966
1 KNN_K7 96 0,702 0,016 0,683 0,702 0,682 0,966
1 KNN_K10 81 0,691 0,022 0,664 0,691 0,664 0,966
0 J48 88 0,738 0,006 0,728 0,738 0,727 0,934
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Tabela A.7: Experimento Previsivo Multiclasse: a última versão na qual uma determinada
mudança ocorreu foi utilizada como teste e as demais versões como dados de treino.

Técnica Votos Máximo Atributos TPR FPR Prec. Revoc. F1 AUC

Naïve Bayes 0 TPR 100 0,201 0,064 0,320 0,201 0,214 0,699
0 FPR 92 0,176 0,066 0,323 0,176 0,184 0,698
0 Prec. 53 0,150 0,019 0,387 0,150 0,191 0,685
0 Rec. 100 0,201 0,064 0,320 0,201 0,214 0,699
1 F1 65 0,200 0,039 0,344 0,200 0,236 0,692
1 AUC 74 0,184 0,056 0,328 0,184 0,208 0,704

KNN_K1 0 TPR 34 0,318 0,089 0,338 0,318 0,236 0,646
0 FPR 22 0,314 0,102 0,387 0,314 0,225 0,639
0 Prec. 1 0,239 0,013 0,564 0,239 0,243 0,657
0 Rec. 34 0,318 0,089 0,338 0,318 0,236 0,646
1 F1 13 0,316 0,075 0,406 0,316 0,247 0,652
1 AUC 60 0,316 0,085 0,399 0,316 0,240 0,663

KNN_K3 1 TPR 57 0,301 0,084 0,488 0,301 0,242 0,634
0 FPR 25 0,282 0,105 0,287 0,282 0,204 0,611
0 Prec. 54 0,298 0,077 0,498 0,298 0,241 0,649
1 Rec. 57 0,301 0,084 0,488 0,301 0,242 0,634
1 F1 57 0,301 0,084 0,488 0,301 0,242 0,634
1 AUC 12 0,283 0,066 0,399 0,283 0,232 0,657

KNN_K5 0 TPR 17 0,283 0,088 0,386 0,283 0,213 0,622
0 FPR 28 0,269 0,112 0,199 0,269 0,194 0,624
0 Prec. 93 0,267 0,081 0,506 0,267 0,220 0,643
0 Rec. 17 0,283 0,088 0,386 0,283 0,213 0,622
1 F1 57 0,282 0,086 0,502 0,282 0,231 0,635
1 AUC 75 0,269 0,076 0,449 0,269 0,226 0,657

KNN_K7 0 TPR 56 0,272 0,090 0,503 0,272 0,218 0,641
0 FPR 26 0,259 0,114 0,202 0,259 0,184 0,629
0 Prec. 91 0,260 0,077 0,510 0,260 0,216 0,650
0 Rec. 56 0,272 0,090 0,503 0,272 0,218 0,641
2 F1 13 0,260 0,049 0,238 0,260 0,225 0,671
2 AUC 13 0,260 0,049 0,238 0,260 0,225 0,671

KNN_K10 2 TPR 100 0,270 0,085 0,497 0,270 0,225 0,666
0 FPR 26 0,251 0,107 0,201 0,251 0,182 0,637
0 Prec. 69 0,257 0,079 0,515 0,257 0,212 0,647
2 Rec. 100 0,270 0,085 0,497 0,270 0,225 0,666
2 F1 100 0,270 0,085 0,497 0,270 0,225 0,666
2 AUC 100 0,270 0,085 0,497 0,270 0,225 0,666

J48 0 TPR 90 0,310 0,079 0,383 0,310 0,254 0,607
0 FPR 32 0,300 0,115 0,301 0,300 0,219 0,669
0 Prec. 44 0,302 0,073 0,688 0,302 0,248 0,621
0 Rec. 90 0,310 0,079 0,383 0,310 0,254 0,607
1 F1 46 0,299 0,052 0,418 0,299 0,255 0,638
1 AUC 16 0,296 0,084 0,249 0,296 0,221 0,692
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A.4 Lista de Mudanças

A Tabela A.8 contém uma lista das mudanças de EC number com pelo menos 10

exemplos ao longo das 44 versões do Swiss-Prot que foram utilizadas nas análises desse

trabalho.

Tabela A.8: Lista de mudanças e versões em que ocorreram

-.-.-.-;1.-.-.-;2;3;4;5;6;8;9;10;11;12;13;14;15;16;25;27;30;33;34;35;36;44 2.1.1.61;2.8.1.-;15

-.-.-.-;1.1.-.-;7;9;10;42 2.1.1.72;2.1.1.-;39

-.-.-.-;1.1.1.-;2;3;7;9;11;15;16;23;25 2.1.1.73;2.1.1.37;2

-.-.-.-;1.1.1.63;13 2.1.2.-;2.1.2.13;26

-.-.-.-;1.10.3.9;36 2.1.2.1;2.1.2.-;43

-.-.-.-;1.11.1.15;5;15 2.3.-.-;2.3.1.-;14;15;16

-.-.-.-;1.11.1.7;14 2.3.1.-;-.-.-.-;13;14;17;42

-.-.-.-;1.13.-.-;3;7;13;14;18 2.3.1.-;2.3.1.178;13

-.-.-.-;1.13.11.24;5;28;29 2.3.1.-;2.3.1.181;13

-.-.-.-;1.14.11.-;8;9;10;12;13;14;15;16;18;21;22;29;34 2.3.1.-;2.3.1.191;39

-.-.-.-;1.14.11.27;16;25 2.3.1.-;2.3.1.193;33

-.-.-.-;1.14.13.-;3;42;43;44 2.3.1.-;2.3.1.88;9;16;37

-.-.-.-;1.16.3.1;5;25;39 2.3.1.29;-.-.-.-;35

-.-.-.-;1.2.1.-;2;16 2.3.1.41;2.3.1.179;14

-.-.-.-;1.3.1.-;3;7;9;13;15;16;25;43 2.3.1.41;2.3.1.180;14

-.-.-.-;1.3.3.11;6 2.3.1.48;-.-.-.-;33;36

-.-.-.-;1.3.99.-;5;10;16;18;28 2.3.1.51;2.3.1.15;16

-.-.-.-;1.5.-.-;15 2.3.2.-;2.3.2.16;39

-.-.-.-;1.5.3.-;15 2.3.2.-;2.3.2.17;39

-.-.-.-;1.8.-.-;18;31 2.3.2.-;2.3.2.18;39

-.-.-.-;1.8.4.11;10 2.3.3.13;2.3.3.14;31

-.-.-.-;1.97.1.12;38 2.4.-.-;2.4.1.-;23;30;31

-.-.-.-;2.-.-.-;2;3;4;5;6;9;11;12;14;15;16;18;19;21;33;43 2.4.1.-;-.-.-.-;2;9

-.-.-.-;2.1.1.-;2;3;4;6;7;8;9;10;11;13;14;15;16;17;22;25;27;28;30;31;32;33;35;39;40;41;43 2.4.1.-;2.4.-.-;14

-.-.-.-;2.1.1.163;33 2.4.1.-;2.4.1.131;35

-.-.-.-;2.1.1.43;4;5;6;9;11;13;14;15;16;32 2.4.1.-;2.4.1.141;9

-.-.-.-;2.1.1.56;5;7;10;13;14;16;29;37;44 2.4.1.-;2.4.1.256;35

-.-.-.-;2.1.1.57;16;29 2.4.1.-;2.4.1.257;35

-.-.-.-;2.1.1.74;15 2.4.1.-;2.4.1.265;37

-.-.-.-;2.3.1.-;2;3;4;5;6;7;8;9;10;11;14;15;16;17;28;29;34;35;39;43 2.4.1.-;2.4.1.267;37

-.-.-.-;2.3.1.184;13;16 2.4.1.11;2.4.1.21;2

-.-.-.-;2.3.1.20;2;20 2.4.1.130;2.4.1.258;35

-.-.-.-;2.3.1.47;16;35 2.4.1.131;2.4.1.-;35

-.-.-.-;2.3.1.48;2;6;8;9;12;14;15;43;44 2.4.1.21;2.4.1.242;6

-.-.-.-;2.3.2.-;8;22 2.4.1.91;2.4.1.115;7

-.-.-.-;2.3.2.3;16;21 2.4.2.-;2.4.2.43;27

-.-.-.-;2.3.2.4;15;22 2.5.1.-;2.2.1.9;15

-.-.-.-;2.4.1.-;2;6;7;9;13;16;29;34 2.5.1.-;2.5.1.32;13

-.-.-.-;2.4.1.119;9 2.5.1.-;2.5.1.39;29

-.-.-.-;2.4.1.132;35 2.5.1.-;2.5.1.73;18

-.-.-.-;2.4.2.-;6;9;10;39 2.5.1.-;2.5.1.77;30

-.-.-.-;2.5.1.-;2;5;6;7;9;11;15;28;32;44 2.5.1.-;2.5.1.96;40

-.-.-.-;2.5.1.41;15 2.5.1.10;-.-.-.-;29

-.-.-.-;2.5.1.72;15 2.5.1.1;-.-.-.-;29

-.-.-.-;2.6.99.2;10 2.5.1.29;-.-.-.-;29

-.-.-.-;2.7.-.-;3;4;6;8;13;16;19 2.5.1.31;2.5.1.89;39

-.-.-.-;2.7.1.-;2;3;5;8;9;11;12;13;14;15;16;23;28;29;36 2.5.1.8;2.5.1.75;18

-.-.-.-;2.7.1.37;2;3;4;5 2.6.1.-;2.6.1.87;26

-.-.-.-;2.7.1.49;18;40 2.6.1.11;2.6.1.13;16
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-.-.-.-;2.7.11.-;8;13;14;29;34 2.6.1.22;-.-.-.-;14

-.-.-.-;2.7.11.1;8;10;11;12;13;16;27;32;33;38 2.6.1.44;-.-.-.-;14

-.-.-.-;2.7.11.22;8;11;13;29 2.7.-.-;2.7.1.-;5;10

-.-.-.-;2.7.11.23;12;13;31 2.7.-.-;2.7.11.-;13

-.-.-.-;2.7.11.26;36;37 2.7.1.-;2.7.1.158;10

-.-.-.-;2.7.4.3;5;15 2.7.1.-;2.7.1.159;10

-.-.-.-;2.7.7.-;5;7;8;11;13;14;15;16;18;33;35;42 2.7.1.-;2.7.1.161;14

-.-.-.-;2.7.7.21;6 2.7.1.-;2.7.1.170;36

-.-.-.-;2.7.7.48;2;3;4;5;7;8;10;11;14;23;24;29;33;40 2.7.1.-;2.7.1.37;2;3;4;5;7

-.-.-.-;2.7.7.49;3;9;10;14;24;40 2.7.1.-;2.7.11.-;8

-.-.-.-;2.7.7.7;2;6;7;9;10;13;14;16;24;28;40 2.7.1.-;2.7.11.1;8

-.-.-.-;2.7.7.77;44 2.7.1.-;2.7.11.13;8

-.-.-.-;2.8.1.-;2;8;15 2.7.1.-;2.7.11.16;8

-.-.-.-;2.8.1.4;18 2.7.1.-;2.7.12.2;8

-.-.-.-;2.9.1.-;7;11 2.7.1.-;2.7.8.-;9

-.-.-.-;3.-.-.-;3;4;5;7;8;9;11;12;13;14;15;16;30 2.7.1.112;2.7.10.1;8

-.-.-.-;3.1.-.-;2;3;4;5;6;7;8;9;10;11;12;13;14;15;16;19;23; 2.7.1.112;2.7.10.2;8

-.-.-.-;3.1.-.-;25;27;28;29;30;31;32;33;34;36;41;43;44

-.-.-.-;3.1.1.-;8;9;11;12;13;14;16;29;31;34;41 2.7.1.112;2.7.12.1;8

-.-.-.-;3.1.1.29;2;21;35;42 2.7.1.116;2.7.11.5;8

-.-.-.-;3.1.1.4;2;14;16 2.7.1.117;2.7.11.18;8

-.-.-.-;3.1.1.53;7 2.7.1.123;2.7.11.17;8

-.-.-.-;3.1.11.-;2;7;31;35;37 2.7.1.159;-.-.-.-;14

-.-.-.-;3.1.13.-;11;15;32 2.7.1.37;-.-.-.-;4;8

-.-.-.-;3.1.2.-;6;8;11;12;15;16 2.7.1.37;2.7.11.1;8

-.-.-.-;3.1.2.15;15;16;24 2.7.1.37;2.7.11.11;8

-.-.-.-;3.1.21.-;6;8;13;14;16;25;27 2.7.1.37;2.7.11.12;8

-.-.-.-;3.1.22.-;2;13 2.7.1.37;2.7.11.13;8

-.-.-.-;3.1.26.-;3;9;11;16;28;32;42 2.7.1.37;2.7.11.21;8

-.-.-.-;3.1.26.4;3;9;10;14;16;24;28;40 2.7.1.37;2.7.11.22;8

-.-.-.-;3.1.26.5;2 2.7.1.37;2.7.11.23;8

-.-.-.-;3.1.27.-;8;9;11;13 2.7.1.37;2.7.11.24;8

-.-.-.-;3.1.3.-;3;5;6;8;9;10;11;12;13;14;15;16;18;25;29;34;37;38;42;43 2.7.1.37;2.7.11.25;8

-.-.-.-;3.1.3.16;2;3;5;6;8;9;10;13;16 2.7.1.37;2.7.11.30;8

-.-.-.-;3.1.3.33;8;44 2.7.1.37;2.7.12.2;8

-.-.-.-;3.1.3.48;2;3;6;7;8;9;13;14;15;16;17;30 2.7.1.66;3.6.1.27;3

-.-.-.-;3.1.3.5;6;13 2.7.1.68;2.7.1.149;13

-.-.-.-;3.1.3.7;9;15;37 2.7.1.69;2.7.1.-;5

-.-.-.-;3.1.4.-;3;6;13;16;43 2.7.1.99;2.7.11.2;8

-.-.-.-;3.1.4.16;14 2.7.10.2;2.7.10.-;14

-.-.-.-;3.2.-.-;7;8;10;14;16 2.7.11.-;2.7.11.1;15;16;17;28

-.-.-.-;3.2.1.-;2;5;6;9;10;11;12;13;15;16;25 2.7.11.1;-.-.-.-;10;13;19;28;32;34

-.-.-.-;3.2.2.-;9;16;20;22 2.7.11.1;2.7.12.1;16

-.-.-.-;3.4.-.-;2;5;6;7;8;9;10;12;15;16;23;25;27;30;38;42;44 2.7.3.-;2.7.13.3;8;15

-.-.-.-;3.4.19.12;4;24;31 2.7.4.-;2.7.4.22;14

-.-.-.-;3.4.21.-;2;3;5;7;8;9;11;13;16;22;25;27;34;43 2.7.4.14;2.7.4.25;39

-.-.-.-;3.4.22.-;2;3;4;5;6;7;8;11;14;16;24;31;33;34;36 2.7.7.-;2.7.7.49;5

-.-.-.-;3.4.22.29;2;3;11 2.7.7.-;2.7.7.66;15

-.-.-.-;3.4.23.-;7;8;9;10;12;13;24;28;40 2.7.7.-;2.7.7.75;37

-.-.-.-;3.4.24.-;3;8;9;11;13;15 2.7.7.-;2.7.7.79;41

-.-.-.-;3.5.-.-;3;9;12 2.7.7.-;2.7.7.80;41

-.-.-.-;3.5.1.-;7;9;16;27;37;44 2.7.7.21;-.-.-.-;30

-.-.-.-;3.5.1.98;14 2.7.7.22;2.7.7.13;13;15

-.-.-.-;3.5.2.17;13;16 2.7.7.25;2.7.7.72;30

-.-.-.-;3.5.4.-;2;4;7;9;13;16;24;42 2.7.7.48;-.-.-.-;3;4;7;14

-.-.-.-;3.5.4.16;16 2.7.7.50;-.-.-.-;14

-.-.-.-;3.6.-.-;4;10;15;23 2.7.7.6;-.-.-.-;11;12;15
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-.-.-.-;3.6.1.-;2;3;4;5;6;7;8;10;12;13;14;15;16;20;40 2.7.8.-;2.7.8.28;30

-.-.-.-;3.6.1.15;4;7;8;9;13;14;15;16;29 2.7.8.-;2.7.8.30;27

-.-.-.-;3.6.1.19;37;39 2.7.8.-;2.7.8.33;35

-.-.-.-;3.6.1.3;13;15;43 2.8.1.-;2.8.1.11;41

-.-.-.-;3.6.1.55;41 2.8.1.-;2.8.1.8;13

-.-.-.-;3.6.3.-;5;7;10;11;13;14;15;16;19;27;43 2.9.1.-;2.9.1.2;18

-.-.-.-;3.6.3.14;5;7;12;14 3.-.-.-;3.1.-.-;7

-.-.-.-;3.6.3.17;5;10 3.-.-.-;3.5.1.-;23;27

-.-.-.-;3.6.3.44;8;14 3.1.-.-;-.-.-.-;14;16;18;34

-.-.-.-;3.6.4.-;23;25;43 3.1.-.-;3.1.13.1;34

-.-.-.-;3.6.4.12;23;31;37 3.1.-.-;3.1.3.-;40

-.-.-.-;3.6.4.13;23;29;33 3.1.-.-;3.5.1.96;10

-.-.-.-;3.6.5.-;2;7;9;12;13;15;16;28 3.1.1.-;3.1.1.89;41

-.-.-.-;4.-.-.-;6;12;15;16;18;28;38 3.1.1.1;3.1.1.85;36

-.-.-.-;4.1.1.-;2;3;6;13;16;29;42 3.1.1.21;-.-.-.-;40

-.-.-.-;4.1.99.12;13 3.1.11.-;-.-.-.-;25

-.-.-.-;4.2.-.-;9 3.1.11.-;3.1.-.-;7;36

-.-.-.-;4.2.1.-;4;6;15;16;24;42 3.1.13.-;-.-.-.-;15;32

-.-.-.-;4.2.1.109;15;20;27 3.1.2.-;3.1.2.28;29

-.-.-.-;4.2.1.130;41;42 3.1.2.-;3.4.19.12;24

-.-.-.-;4.2.3.12;2 3.1.2.15;3.4.19.-;24

-.-.-.-;4.2.99.-;4;23 3.1.2.15;3.4.19.12;24;25

-.-.-.-;4.2.99.18;4;16;20 3.1.26.-;3.1.26.4;4

-.-.-.-;5.-.-.-;3;9;10;16 3.1.26.11;3.1.-.-;33

-.-.-.-;5.1.-.-;9;14;16 3.1.26.4;3.1.26.13;18

-.-.-.-;5.1.3.-;14;31 3.1.3.-;2.7.4.-;2

-.-.-.-;5.1.99.-;42 3.1.3.-;3.1.3.16;13;16;42

-.-.-.-;5.2.1.8;2;7;8;11;13;19;40 3.1.3.-;3.1.3.78;15

-.-.-.-;5.3.1.-;10;15;26 3.1.3.-;3.1.3.84;36

-.-.-.-;5.3.1.23;2;9;15;16;27 3.1.3.2;-.-.-.-;14;16

-.-.-.-;5.4.99.-;6;8;16;32 3.1.3.2;3.1.3.5;6

-.-.-.-;5.4.99.28;33 3.1.3.48;-.-.-.-;14

-.-.-.-;6.-.-.-;6;7;9;14;15 3.1.4.-;3.1.26.12;15

-.-.-.-;6.3.2.-;2;3;4;5;7;8;9;10;11;12;13;14;15;16;17;18;19;20;21; 3.1.4.14;1.7.-.-;8;9

-.-.-.-;6.3.2.-;23;24;25;27;29;30;31;32;33;34;36;37;39;41;42;43;44

-.-.-.-;6.3.4.-;5;13;32 3.1.4.16;3.1.-.-;33

-.-.-.-;6.5.1.-;31 3.1.4.17;3.1.4.35;6;15;29

-.-.-.-;6.5.1.1;16 3.1.4.41;-.-.-.-;18

-.-.-.-;6.5.1.3;11;31 3.13.1.-;4.4.1.21;5

-.-.-.-;6.6.1.1;2 3.2.1.-;3.2.1.171;41

1.-.-.-;1.1.1.-;3;4;15;16;22;25 3.2.1.-;4.2.2.-;15

1.-.-.-;1.1.1.298;27 3.2.1.18;-.-.-.-;6;15

1.-.-.-;1.14.99.44;36 3.2.2.-;-.-.-.-;14;28

1.-.-.-;1.2.7.7;2 3.2.2.-;3.2.2.27;18

1.-.-.-;1.2.7.8;2;6 3.2.2.-;3.2.2.28;18

1.-.-.-;1.3.1.-;40 3.2.2.16;-.-.-.-;4

1.-.-.-;1.3.1.89;40 3.4.-.-;3.4.21.89;35

1.-.-.-;1.3.99.22;5 3.4.11.14;3.4.11.4;2

1.1.1.-;1.1.1.290;9;12 3.4.11.5;-.-.-.-;14

1.1.1.-;1.1.1.300;18;26 3.4.21.-;-.-.-.-;7;14;15;16;23;38;43

1.1.1.-;1.1.1.305;26 3.4.21.-;3.4.21.105;7

1.1.1.-;1.1.1.307;41 3.4.21.-;3.4.21.107;38;39

1.1.1.179;-.-.-.-;14 3.4.21.-;3.4.21.90;22

1.1.1.204;1.17.1.4;5 3.4.21.98;3.4.21.91;2

1.1.1.284;-.-.-.-;14 3.4.22.-;-.-.-.-;3;4;14

1.1.1.5;1.1.1.304;24 3.4.22.-;3.4.22.56;11

1.1.1.63;-.-.-.-;14 3.4.22.-;3.4.22.66;13
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1.1.99.16;1.1.5.4;18 3.4.22.-;3.4.22.68;14;41;43

1.1.99.5;1.1.5.3;15 3.4.22.-;3.4.22.69;21;24

1.10.2.2;-.-.-.-;9;13;14 3.4.22.29;3.6.1.15;13

1.10.99.1;1.10.9.1;41 3.4.23.-;-.-.-.-;7;9;14;26

1.11.1.-;1.11.1.15;5 3.4.23.-;3.4.23.16;13

1.11.1.-;1.11.1.20;33 3.4.23.-;3.4.23.50;21

1.11.1.6;-.-.-.-;36 3.4.24.-;-.-.-.-;16;26;29;32

1.11.1.7;1.11.1.21;36 3.4.24.-;3.4.22.-;4

1.11.1.9;1.11.1.12;2;7 3.4.24.-;3.4.24.40;38

1.13.-.-;1.13.11.53;31 3.4.24.57;-.-.-.-;32

1.13.-.-;1.13.11.54;39 3.4.24.57;2.7.11.1;32

1.13.11.12;1.13.11.58;36 3.4.25.-;3.4.25.2;23;31

1.13.11.32;1.13.12.16;18 3.4.99.-;3.4.21.-;11;13

1.13.11.53;1.13.11.54;39 3.4.99.-;3.4.24.-;7;9

1.14.-.-;1.14.13.-;14;15;30;36;41 3.5.-.-;6.3.-.-;18

1.14.11.-;1.14.11.27;10 3.5.1.-;3.5.1.97;13

1.14.12.17;-.-.-.-;14 3.5.1.1;3.4.19.5;14

1.14.13.-;1.14.13.127;36 3.5.4.-;3.5.4.31;37

1.14.14.1;1.14.13.-;16 3.5.4.4;3.5.4.2;33

1.14.15.3;-.-.-.-;16 3.6.1.-;-.-.-.-;3;9;12;14;16;21

1.14.15.4;-.-.-.-;16 3.6.1.-;3.6.1.22;6

1.14.99.-;1.3.8.2;40 3.6.1.-;3.6.1.54;39

1.14.99.7;1.14.13.132;40 3.6.1.-;3.6.4.-;23

1.17.4.3;1.17.7.1;16 3.6.1.-;3.6.4.12;23

1.18.-.-;1.8.7.2;27 3.6.1.-;3.6.4.13;23

1.2.1.-;1.2.1.70;5 3.6.1.11;-.-.-.-;35

1.2.1.16;1.2.1.79;29 3.6.1.15;3.6.1.19;34

1.2.1.1;1.1.1.284;6 3.6.1.15;3.6.4.13;36

1.2.1.3;1.2.1.36;5 3.6.1.19;3.6.1.-;40

1.20.4.-;-.-.-.-;14 3.6.1.3;-.-.-.-;14

1.3.1.-;1.3.1.87;36 3.6.1.3;3.6.4.3;16

1.3.3.1;1.3.1.14;33 3.6.1.50;3.6.5.5;2

1.3.3.1;1.3.5.2;16 3.6.3.14;-.-.-.-;13;15;16;40

1.3.3.1;1.3.98.-;33 3.6.3.15;-.-.-.-;15

1.3.98.-;1.3.98.1;36 3.6.3.16;3.6.-.-;16

1.4.1.-;1.4.1.21;7 3.6.3.17;-.-.-.-;10

1.4.3.6;1.4.3.21;15 3.6.4.13;-.-.-.-;34

1.4.98.1;1.4.9.1;40 3.7.1.-;3.7.1.14;38

1.4.99.3;1.4.98.1;36 3.8.1.4;1.97.1.10;2

1.5.1.29;1.5.1.42;38 4.-.-.-;2.8.1.10;40

1.5.1.35;1.2.1.19;13 4.-.-.-;4.1.99.17;40

1.5.3.-;-.-.-.-;17 4.1.1.-;1.1.1.-;11

1.6.4.-;1.8.1.-;17 4.1.1.21;5.4.99.18;27

1.6.5.3;-.-.-.-;13;16 4.1.1.21;6.3.4.18;27

1.6.8.-;1.5.1.-;8;17 4.1.2.-;4.1.2.43;15

1.6.99.3;-.-.-.-;13 4.1.3.-;4.1.3.40;12

1.7.1.-;1.7.1.13;13 4.1.3.-;6.3.5.8;2

1.7.99.6;1.7.2.4;35 4.2.-.-;4.2.1.-;16

1.8.4.6;1.8.4.11;10 4.2.1.-;4.2.1.108;13

1.8.4.6;1.8.4.12;10 4.2.1.-;4.2.1.113;13

1.9.3.1;-.-.-.-;13;16 4.2.1.-;4.2.1.126;36

2.-.-.-;2.10.1.1;37 4.2.1.52;4.-.-.-;38

2.-.-.-;2.4.-.-;13;14 4.2.1.70;5.4.99.-;5

2.-.-.-;2.4.2.-;16;25 4.2.1.70;5.4.99.12;5

2.-.-.-;2.8.1.12;41 4.2.2.-;4.2.2.23;37;41

2.1.-.-;2.1.1.-;14 4.2.3.12;4.-.-.-;18

2.1.1.-;-.-.-.-;14;15;31;32 4.2.99.-;4.2.99.20;15
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2.1.1.-;2.1.1.163;33 4.2.99.18;-.-.-.-;14

2.1.1.-;2.1.1.166;27 4.3.1.5;4.3.1.24;14

2.1.1.-;2.1.1.170;27;44 4.4.-.-;2.8.1.9;40

2.1.1.-;2.1.1.176;29 4.4.1.-;2.8.1.7;2

2.1.1.-;2.1.1.177;39 4.4.1.16;-.-.-.-;14

2.1.1.-;2.1.1.178;29 5.-.-.-;5.3.1.-;3;15

2.1.1.-;2.1.1.182;28 5.1.3.-;5.1.3.24;38

2.1.1.-;2.1.1.183;28 5.2.1.8;-.-.-.-;14

2.1.1.-;2.1.1.185;39 5.3.1.-;5.3.1.28;27

2.1.1.-;2.1.1.186;39 5.3.1.16;-.-.-.-;14

2.1.1.-;2.1.1.189;29;40 5.3.1.24;-.-.-.-;14

2.1.1.-;2.1.1.190;29;40 5.4.99.-;5.4.99.19;33

2.1.1.-;2.1.1.191;29 5.4.99.-;5.4.99.20;33

2.1.1.-;2.1.1.192;29 5.4.99.-;5.4.99.22;33

2.1.1.-;2.1.1.193;29 5.4.99.-;5.4.99.23;33

2.1.1.-;2.1.1.194;29 5.4.99.-;5.4.99.24;33

2.1.1.-;2.1.1.198;30 5.4.99.-;5.4.99.25;33

2.1.1.-;2.1.1.199;30 5.4.99.-;5.4.99.26;33

2.1.1.-;2.1.1.200;33 5.4.99.-;5.4.99.27;33

2.1.1.-;2.1.1.201;33 5.4.99.-;5.4.99.29;33

2.1.1.-;2.1.1.206;33 5.4.99.6;5.4.4.2;2

2.1.1.-;2.1.1.207;36 5.5.1.-;5.5.1.19;43

2.1.1.-;2.1.1.211;38 6.-.-.-;2.3.1.-;2;13

2.1.1.-;2.1.1.233;41 6.-.-.-;6.3.2.-;2;4;10;15;16;24;44

2.1.1.-;2.1.1.61;29 6.1.1.-;6.1.1.27;22

2.1.1.194;2.1.1.224;39 6.1.1.16;6.3.1.13;25

2.1.1.31;2.1.1.221;39 6.1.1.6;-.-.-.-;21

2.1.1.31;2.1.1.228;39 6.3.2.-;2.7.7.63;13

2.1.1.32;2.1.1.216;39 6.3.2.-;6.3.2.19;2

2.1.1.36;2.1.1.220;39 6.3.2.13;6.3.2.-;13

2.1.1.48;2.1.1.181;28 6.3.2.13;6.3.2.7;13

2.1.1.48;2.1.1.184;28 6.3.2.19;6.3.2.-;3;7;10;24

2.1.1.52;2.1.1.172;27 6.3.4.-;6.3.4.19;37

2.1.1.52;2.1.1.173;27 6.3.5.1;6.3.1.5;2

2.1.1.52;2.1.1.174;27 6.3.5.8;2.6.1.85;13

2.1.1.55;2.1.1.223;40 6.4.1.2;-.-.-.-;14;16
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Artigo Publicado

Numa etapa exploratória inicial do presente trabalho, foi proposta uma modelagem

para as mudanças de EC number em função dos parâmetros pre�xo comum, especiali-

zações e generalizações (detalhada na Seção 4.2.1). Essa modelagem deu origem a uma

ferramenta de visualização interativa chamada ADVISe, que permite ter um panorama

geral das anotações EC ao longo de diversas versões do Swiss-Prot (como, por exemplo,

tendência das anotações se tornarem mais especí�cas com o decorrer do tempo, conjuntos

de entradas cujas anotações se tornaram mais gerais, potenciais correções, dentre outros).

O artigo que descreve tal ferramenta, intitulado ADVISe: Visualizing the dynamics of

enzyme annotations in UniProt/Swiss-Prot, foi publicado no IEEE Symposium on Biolo-

gical Data Visualization (BioVis), 2012 realizado em Seattle, EUA.

A geração de dados biológicos experimentou um crescimento sem precedentes nas úl-

timas décadas, o que criou grandes desa�os para a visulização de dados biológicos. Para

enfrentá-los, pesquisadores das comunidades de Visualização e Bioinformática devem se

engajar no projeto, implementação, aplicação e avaliação de novas técnicas e ferramen-

tas de visualização, o que ajuda a entender os dados altamente volumosos e complexos

disponíveis. O Biovis está inserido nesse contexto e é parte da IEEE VisWeek, que é o

principal fórum de visualização atual e reúne o meio acadêmico, governo e indústria com

interesse comum em ferramentas, técnicas e teorias para visualização de dados.
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ABSTRACT

In this paper, we propose an interactive visualization called
ADVISe (Annotation Dynamics Visualization), which tackles
the problem of visualizing evolutions in enzyme annotations
across several releases of the UniProt/SwissProt database. More
specifically, we visualize the dynamics of Enzyme Commission
numbers (EC numbers), which are a numerical and hierarchical
classification scheme for enzymes based on the chemical reactions
they catalyze. An EC number consists of four numbers separated
by periods and represents a progressively finer classification of
the catalyzed reaction. The proposed interactive visualization
gives a macro view of the changes and presents further details
on demand, such as frequencies of change types segmented by
levels of generalization and specialization as well as by enzyme
families. Users can also explore entry metadata. With this tool, we
were able to identify trends of specialization, database growth and
exceptions in which EC numbers were deleted, divided or created
and revisions of past annotation errors.

Availability: A video introducing ADVISe is available at
http://vimeo.com/arturhoo/advise and the source code can be
downloaded from https://github.com/arturhoo/ADVISe.
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1 INTRODUCTION

In recent decades, there has been a significant increase in the bio-
logical data generated by experimental techniques such as the new
generation of DNA sequencing technologies, protein sequencing
and protein structure determination. Much of these data are orga-
nized and publicly available to the scientific community in biologi-
cal databases via the Internet. According to [14], these repositories
store not only raw biological data but also relevant information such
as literature data, protein function and the relationship between a
protein and its encoding gene, among other metadata.

Because biological databases are growing at very high rates,
most of these metadata are automatically assigned. In many cases,
the roles of most genes in various organisms have been reported by
homology propagation, without performing any laboratory exper-
iments [4]. To ensure the reliability of these annotations, studies
of the reliability of the entries and measures of confidence should
be developed. Many studies have drawn attention to error rates in
biological database annotations [6, 9, 8, 12, 16, 11].

In fact, the automatic identification of these errors remains an
open problem, and several challenges must be overcome. In the
absence of laboratory experiments to verify automatically assigned
annotations, it will remain impossible to establish a definite con-
clusion. Many studies have presented comparisons of a diversity
of methods of functional annotation, demonstrating that they are
widely incompatible and constraining their accuracy.

A major step toward automatic error detection is the description
of how and to what extent biological database entry annotations
evolve. In other words, we must fully understand why some entries
appear to be more stable while others remain more volatile as well
as the factors that determine these contrasting behaviors.

The research and development of models and algorithms, cou-
pled with constantly improving visualization resources, repre-
sent a promising approach toward understanding how biological
databases evolve. Interactive visualizations can be particularly
powerful for depicting voluminous, high-dimensional and complex
datasets from a macro/micro perspective and to help users unveil
trends and exceptions in those datasets.



1.1 Enzyme annotations
By the late 1950s, during a period in which the number of known
enzymes was increasing rapidly, it had become evident that the
nomenclature of enzymology was becoming unmanageable. In
many cases, the same enzymes became known by several different
names, while conversely, the same name was occasionally given
to different enzymes [21]. Many of the names conveyed little or no
idea of the nature of the reactions catalyzed, and similar names were
sometimes given to enzymes of quite different types. To address
this situation, the General Assembly of the International Union of
Biochemistry (IUB) decided, in consultation with the International
Union of Pure and Applied Chemistry (IUPAC), to set up an In-
ternational Commission on Enzymes. Its objective was to consider
the classification and nomenclature of enzymes and co-enzymes,
their units of activity and standard methods of assay and the sym-
bols used in the description of enzyme kinetics. The Commission
prepared a report in 1961 that was promptly adopted and has since
been widely used in scientific journals, textbooks, and so on. The
size of the Enzyme Commission number (EC number) list has in-
creased steadily since the publication of the first report, and many
corrections have been made.

The EC number is a numerical classification scheme for enzymes
based on the chemical reactions they catalyze. Each enzyme code
consists of four numbers separated by periods. Those numbers rep-
resent a hierarchical, progressively finer classification of the cat-
alyzed reaction. For example, the code: 3.4.21.4 represents the
following information:

3: hydrolase, which means the enzyme breaks a chemical bond
with a water molecule.

3.4: peptidase, which means the broken bond is a peptide bond,
i.e., a bond between amino acid residues in a protein chain.

3.4.21: endopeptidase, which breaks an intra-chain peptide bond in
which a serine residue participates in the mechanism of catal-
ysis.

3.4.21.4: trypsin, which indicates an enzyme that cleaves mainly at
the carboxyl side of the amino acid residues lysine or arginine.

When a new enzyme is annotated, one can add from one to
four levels to the EC number, depending on the level of detail of
the existing knowledge. In the best scenario, everything is known
about the catalyzed reaction as well as the specific substrates and
products involved. However, in many cases, when not all of the
details about the catalytic activity are known, partial EC numbers,
in which the unknown levels are indicated with hyphens, are used
to annotate enzymes. The EC number ”3.4.21.-”, for example,
indicates that the specific enzyme substrates are not known,
although information about the reaction catalyzed is available.

In this paper, we tackle the problem of analyzing enzyme
annotation dynamics and propose a technique to visualize the
evolution of these annotations across several releases of the
UniProt/SwissProt database. This paper is organized as follows:
in section 2, we describe how we modeled the problem. Section 3
details the dataset presented in the visualization. In section 4, we
discuss previous related studies, and in section 5, we describe in
detail the basis of the technique proposed as well as its capabilities.
Finally, we discuss several insights that we obtained in section 6
and conclude the work and present perspectives in section 7.

2 PROBLEM MODELING

Based on the numerical and hierarchical natures of the Enzyme
Commission number, we proposed a model to characterize the EC
changes observed over several versions of UniProt/SwissProt. Our

initial focus was on the visualization of the types of changes that
occur and the frequency with which they occur. Furthermore, it is
important to know the hierarchical level in which a change occurs
because an alteration at a higher level (leftmost) is more severe than
at a lower level. Thus, we decided to segment changes by their com-
mon prefix length together with the number of generalizations and
specializations associated with a specific EC number.

An example of an EC number change characterized by our model
is shown below.

3.1.3.2→ 3.1.3.5

This change occurred in 77 hydrolases of release 5 to 6. The
common prefix length is 3 (the first three levels from left to
right remained the same), there was 1 generalization (number 2
was deleted) and 1 specialization (number 5 was inserted). This
change means that an acid phosphatase is now classified as a 5’-
nucleotidase.

More examples of EC moves characterized by our pre-
fix/generalization/specialization model are provided in Table 1.

3 DATASET

In this work, we use the biological database UniProt [5], which
aims to provide a centralized repository of protein sequences with
comprehensive coverage and a systematic approach to protein an-
notation as well as the incorporation, interpretation, integration and
standardization of data from a large number of disparate sources.
The UniProt Knowledgebase (UniProtKB) is the most comprehen-
sive catalog of protein sequence and functional annotation. As
stated by [5], the UniProtKB is an expertly curated database and
a central access point for integrated protein information with cross-
references to multiple sources.

In accordance with [1], UniProtKB consists of two sections:
UniProtKB/SwissProt and UniProtKB/TrEMBL. SwissProt con-
tains manually annotated records with information extracted from
the literature and curator-evaluated computational analysis. Anno-
tation is performed by biologists with specific expertise to achieve
accuracy. TrEMBL contains computationally analyzed records en-
riched with automatic annotation and classification. Because Swis-
sProt is considered the gold standard for protein annotation, in this
work, we use its data to observe and analyze the changes in EC
annotation.

The major releases available in the repositories of the UniProt
database at the beginning of this study (March 2009) were down-
loaded. We analyzed releases 1 (when SwissProt was integrated to
UniProt) through 15 (the current release when this study was initi-
ated).

To determine if an EC number change occurred, we examined
a database entry EC annotation in two consecutive releases; there-
fore, the mentioned releases were studied in pairs, and the intersec-
tion of identifiers across two consecutive releases was taken.

The total number of entries as well as the number of entries an-
notated with an EC number, and their percentage in the 15 releases
are provided in Table 2. Table 3 shows the number of entries in the
set intersection of each release pair.

4 RELATED WORK

We will review different contexts where information visualization
techniques have been successfully used in visual analytic processes.
In [18], the authors investigated the dynamics of Wikipedia articles
through an exploratory data analysis tool that was effective in re-
vealing patterns within a given set of changes in article texts. In
[20], a color scheme approach was proposed to present edit his-
tories of Wikipedia administrators. Furthermore, many authors
[10, 13, 15, 19] have studied visualizations to facilitate control and
understand software source code evolution or to map collaborative
efforts of various developers.



Table 1: Example of EC numbers across consecutive database releases and our prefix/generalization/specialization model.
Previous Actual UniProt Releases Common Degrees of Degrees of

EC number EC number id prefix length generalizations specializations
-.-.-.- -.-.-.- Q9K5T1 1 to 2 0 0 0

3.1.4.14 1.7.-.- P41407 7 to 8 0 4 2
1.1.1.- 1.-.-.- P52895 5 to 6 1 2 0
5.3.-.- 5.3.1.27 P42404 14 to 15 2 0 2

2.5.1.64 2.5.1.- P17109 13 to 14 3 1 0
4.1.1.22 4.1.1.22 P95477 1 to 2 4 0 0

Table 2: Releases 1 to 15 of UniProt/SwissProt.
Release Release date % of Number of Total number

(MM/DD/YYYY) entries with EC entries with EC of entries
1 12/15/2003 37 52,434 141,681
2 07/05/2004 38 57,931 153,871
3 10/25/2004 38 61,229 163,235
4 02/01/2005 38 63,221 168,297
5 05/10/2005 38 69,164 181,571
6 09/13/2005 38 74,468 194,317
7 02/07/2006 39 80,874 207,132
8 05/30/2006 40 89,245 222,289
9 10/31/2006 40 97,508 241,242
10 03/06/2007 40 105,225 260,175
11 05/29/2007 40 108,876 269,293
12 07/24/2007 40 111,230 276,256
13 02/26/2008 43 151,694 356,194
14 07/22/2008 43 168,849 392,667
15 03/24/2009 44 189,234 428,650

Table 3: Release pairs and number of entries in the intersection.
Release Number of

pair entries in ∩
1-2 141,249
2-3 151,318
3-4 162,812
4-5 166,933
5-6 181,005
6-7 193,382
7-8 207,069
8-9 222,181

9-10 241,189
10-11 260,065
11-12 269,152
12-13 276,011
13-14 356,036
14-15 392,597

In this work, we are interested in the existence and quantification
of specific events of change in enzyme hierarchical annotations. To
the best of our knowledge, there are no other works that propose a
visualization of this type of data.

5 ADVISE

The main objectives of the proposed visualization were the follow-
ing:

1. to provide a panoramic macro view of the evolution of EC
number annotations;

2. to permit users to explore the complete set of changes, in-
cluding entry metadata, and the formulation and resolution of
general questions about EC number changes.

Concerning the first objective, we wanted to present, in a single
perspective, the EC changes segmented by all of the possible com-

binations of events considering the three parameters of the model
(common prefix length, number of generalizations and specializa-
tions) across all of the database releases.

5.1 Multivariate display
We have a multivariate problem in which the fundamental task is
to simultaneously compare multiple instances of several variables
and to permit users to identify similarities and differences among
them. Small Multiples of Tufte [17] or Trellis Displays of Cleve-
land [2, 3] are a straightforward approach to present our data. These
approaches consist of splitting the data into multiple graphs that are
presented close to each other in the screen, permitting easier exami-
nation of the data in a given graph and relatively simple comparison
of values and patterns among graphs.

According to Few [7], individual graphs within multiple graphs
display a subset of a dataset originally divided according to a cat-
egorical variable, and the several graphs differ only in terms of the
data displayed. Every graph ideally shares the same type, shape and
size and, consequently, the same categorical and quantitative scales.
The scales in each graph must start and end with the same values
(otherwise the accurate comparison is more difficult). Graphs can
be arranged horizontally or vertically or as a matrix in a meaningful
order.

5.1.1 Basic frame
With the above in mind, we proceed with our explanation of the
proposed visual representation. The basic graph of the proposed
Small Multiple representation, which we will refer to as frame, is
presented in Figure 1. It is a two-dimensional plot in which we
present the number of specializations in the x-axis and the num-
ber of generalizations in the y-axis. Both x and y-axes vary in the
interval [0,4].



Note some remarkable positions in the frame:

Position (0,0): entries with no changes in the corresponding pair
of versions.

Diagonal: entries with the same level of generalizations and spe-
cializations, potentially error corrections. They are presented
in beige in the Quadmap.

Lower right matrix: entries with more levels of specializations
than generalizations; in other words, knowledge about the cat-
alyzed reaction has increased. They are presented in blue in
the Quadmap.

Upper left matrix: entries with more levels of generalizations
than specializations; in other words, knowledge about the cat-
alyzed reaction has decreased. They are presented in red in
the Quadmap.

Invalid positions: if a change retains a common prefix of size 3, it
is impossible to have 2 degrees of generalization. These types
of events are presented in a dark shade of gray.
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Figure 1: Basic frames for the proposed small multiple visualization.
In (a), we present the Heatmap version and in (b), the Quadmap. In
(a), the darker the green, the higher the value represented. Likewise,
in (b), the bigger the rectangle area, the higher the value. Red rep-
resents entries above the diagonal. In blue, we depict entries bellow
the diagonal and in beige, we represent diagonal entries. In (a) and
(b), dark gray depicts disabled changes, that is, changes that are not
possible due to the common prefix length represented by this frame
(2 in this case); empty positions are presented in light gray.

Several frames like the one shown are then arranged in a Small
Multiple fashion as in Figure 2. On the x-axis, we present the con-
secutive pairs of releases. The y-axis presents the possible common
prefixes in [0,4].

5.1.2 Heatmap
In the first version of the graph, we use a Heatmap representation in
which color is a pre-attentive attribute that encodes the frequency
of a given change configuration.

The aim of this representation was to bring forth an overview of
the complete data, evidencing trends and exceptions across the 15
releases. An interesting feature of this representation is that values
in the lower right triangular matrix represent specializations and, in
the upper left triangular matrix, generalizations. Consequently, it is
easy to recognize global trends toward generalization or specializa-
tion in enzyme reaction annotations.

5.1.3 Quadmap
Heatmaps present relevant trends in terms of generalization and
specialization occurrences, but we observe two possible drawbacks
to that approach.

First, color is not a pre-attentive attribute that is able to precisely
encode quantitative data. One can perceive that an intense color
represents a higher value than a less intense color. However, it is
very difficult to precisely estimate the values from color intensities.

The second drawback is that our Heatmap presents too much
blank space. According to Tufte [17], the data density of a graph
is the proportion of the total size of the graph that is dedicated to
displaying data. Tufte prefers high data density graphs because the
human perceptual system is capable of detecting subtle patterns,
trends and exceptions. Therefore, we decided to propose a second,
complementary view, with the aim of reducing blank (non-data)
space as well as improving quantity estimation.

The Quadmap representation was inspired in two-dimensional
scatter plots where the points, which we will refer to as positions,
are rectangles in which area represents frequency. Although area is
not the most precise visual attribute to encode quantity, it is more
precise than color. Note, in Figure 1, that it is easier to estimate
quantities in the Quadmap (b) than in the Heatmap (a).

It is important to highlight that the axes in Quadmaps are differ-
ent from one frame to the other, going against the rule of preser-
vation of axis and scale in Small Multiples. This occurs because
rectangle sizes distort tics in axes so, to identify the diagonal, lower
right and upper left matrix we coloured these elements in beige,
blue and red respectively. Nevertheless, we believe this option helps
to emphasize trends and exceptions by using colored pixels to rep-
resent quantities more precisely than in Heatmaps.

5.2 Analytical interaction and navigation

5.2.1 Filtering, scales and normalization options

The efficaciousness of the information visualization techniques
hinge on their ability to clearly and accurately represent informa-
tion and on the capacity to fathom underlying information through
interaction. Indeed, no matter how rich the display is, questions
will arise, making interaction a necessary instrument in the pur-
suit of answers. Furthermore, contrasting different perspectives can
lead to different insights. The proposed visualization provides pre-
defined filters and different scaling and normalization options:

1. Logarithmic or linear scale on the frequencies: rectangle
areas in Quadmap or Heatmap colors are computed according
to a logarithmic scale or absolute value of frequencies.

2. Normalization of frequencies globally or by frame: global
normalization leads to a more realistic view of frequencies,
while local (or frame) normalization, despite contradicting
Small Multiple rules, emphasizes a part-to-whole relationship
into a given frame.

3. Filter by only changes or presentation of the complete
data set: only entries that suffered changes are showed or
the whole dataset (including stable entries). The data are
very unbalanced because we have many more stable entries
than changes. In conclusion, when we visualize the complete
dataset, the changes are de-emphasized.

5.2.2 Hierarchical navigation

A particularly interesting way to create dense graphics is through
what Tufte refers to as micro/macro readings [17]. These graph-
ics convey one layer of information on a micro scale and another
layer on a zoomed-out, macro scale. A favorable consequence of
this technique is that information is consumed hierarchically. The
viewer may scan from a distance to observe a global trend and, later,
scrutinize closely to examine individual components of that trend.
Our multivariate view is a macro view of the entire set of changes
in the dataset. Users can click on each frame and see it zoomed in
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Figure 2: (a) Multivariate view of Heatmap and Quadmap with linear scale, only changes presented and local normalization. (b) Multivariate view
of Heatmap and Quadmap with linear scale, only changes presented and global normalization. In (a), local normalization highlights changes that
are numerous inside the frames and in (b), global normalization highlights changes that are numerous across all of the releases. Basic frames
and axis for Heatmap and Quadmap were detailed in Figure 1.



a micro view. In other words, as observed in Figure 3, users can se-
lect a specific release and common prefix length and view a detailed
description of the respective frame.

Additionally, users can click on the positions in the micro view
and see interactive histograms of each type of change. Through
these histograms, users can identify the enzyme families that are
subject to that change. These histograms are composed by small
rectangles representing each change, and by clicking on individual
rectangles, users can view details about that specific entry.

5.3 Implementation

ADVISe was implemented in Processing1, release 1.5.1. The
dataset accessed by our visualization tool was downloaded from
UniProt and filtered using Java Development Kit 62 to get the
data we were interested in: EC number annotation and line types
Reference Position (RP), Organism Classification (OC) e Keyword
(KW) from UniProt text files. These data were processed by some
Python3 scripts (version 2.6.5) and stored in a MySQL4 database
version 5.1.61.

6 DISCUSSION

In this section, we describe the insights we obtained from ADVISe.

6.1 Trends

6.1.1 Stable enzyme annotations

The most common event spread over the entire dataset is located at
the bottom left corner of each frame, position (0,0), and represents
pairs of observed EC numbers that remained unchanged in a pair of
releases. In this case the two EC numbers involved were equal (i.e.,
3.1.3.2 to 3.1.3.2) or there was no EC number (i.e., -.-.-.- to -.-.-.-).

In Figure 4 (a), we present a more realistic view of the dataset,
aggregating stable entries (position (0, 0) at each frame) and
changes in other positions with global normalization and a linear
scale. We can observe a global predominance of entries with no
generalization or specialization and prefix length 0. These entries
usually have undefined EC numbers (-.-.-.-) that have remained so.
Note that the area of this specific position is clearly growing across
releases, reflecting the growth in the UniProt/SwissProt database
over the fifteen analyzed releases.

In Figure 4 (b), we show the same data normalized by frame,
revealing that stable entries are predominant in almost every frame.
Exceptions do exist and will be discussed in section 6.2.

6.1.2 Generalization versus Specialization

In the Heatmap of Figure 2 (a), we can observe that the lower tri-
angular matrices have more entries than the upper triangular matri-
ces and thus, in the entire dataset, there were more specializations
than generalizations. In the Quadmap of Figure 2 (a), in which we
present only changes in linear scale and local normalization, we can
observe a predominance of blue rectangles representing this trend.
Once again, exceptions are apparent, and some will be discussed
further in section 6.2.

Figure 2 (a) also emphasizes that the line representing no gen-
eralizations in the bottom row of frames (common prefix length 0)
in the multivariate matrix is a frequent type of change. It reveals
an interesting trend of specialization for entries without annotation
(-.-.-.-) because they tend to receive EC levels in each release.

1http://processing.org/
2http://www.oracle.com/technetwork/java/index.
3http://www.python.org/
4http://www.mysql.com/

6.2 Exceptions
6.2.1 Annotation deletion
The four positions indicated by red rectangles on the bottom row
of Figure 2 (b), in which the parameters are common prefix length
0, 4 degrees of generalization and no specialization in releases 12-
13, 13-14 and 14-15, represent a drastic change in which the four
levels of EC numbers were deleted. Table 4 shows the frequencies
associated with each position.

Table 4: Frequency of four-level EC number deletion from releases
11 to 15.

Pair of releases Frequencies
11-12 146
12-13 1,357
13-14 1,006
14-15 1,976

EC numbers must be assigned to protein catalytic subunits. This
implies that in large protein complexes, only one or a few of the
subunits will be annotated with an EC number. Indeed, proteins
can have non-catalytic functions such as transport of substances
or an immunological or structural role. In some cases, automatic
annotation can assign EC numbers to a whole complex, includ-
ing non-catalytic subunits. Positions that symbolize such cases in
ADVISe represent corrections in which the curators completely re-
moved the EC numbers because the related subunits are not en-
zymes. We present three examples of UniProt/SwissProt entries
that experienced four-level EC number deletion from releases 12 to
13.

• Identifier Q6FSJ2, which was annotated as 1.10.2.2 in version
12, is subunit 7 of cytochrome b-c1 but is not the subunit with
reductase activity.

• Identifier Q8LX28, which was annotated as 3.6.3.14 in ver-
sion 12, is subunit 8 of ATP synthase, which is part of the
membrane proton channel.

• Identifier Q6AY96, which was annotated as 2.7.11.1 in ver-
sion 12, is a subunit of a transcription factor but is not the
subunit with serine/threonine kinase activity.

6.2.2 Deleted EC numbers
In Figure 2 (b), a total of 1,900 EC number changes are repre-
sented by the position with common prefix length 2, 2 degrees of
generalization and 2 degrees of specialization in releases 7 to 8.
The three most numerous changes depicted in this position are, re-
spectively, 2.7.1.37 to 2.7.11.1 (918 entries), 2.7.1.112 to 2.7.10.1
(215 entries) and 2.7.1.112 to 2.7.10.2 (165 entries). As stated
by IUBMB, EC number 2.7.1.37 was deleted and divided in 2005
into 2.7.11.1, 2.7.11.8, 2.7.11.9, 2.7.11.10, 2.7.11.11, 2.7.11.12,
2.7.11.13, 2.7.11.21, 2.7.11.22, 2.7.11.24, 2.7.11.25, 2.7.11.30 and
2.7.12.1. Similarly, EC number 2.7.1.112 was deleted and divided
into 2.7.10.1 and 2.7.10.2. In such cases, transferase annotations,
and more specifically, EC numbers beginning with 2.7 (transferring
phosphorus-containing groups), underwent a revision caused by a
change in the EC number classification system and not a change in
enzyme function annotation.

A similar phenomenon occurred at the position with a common
prefix length 1, 2 degrees of generalization and 3 degrees of special-
ization in releases 14 to 15 (212 entries). This position can be better
visualized in the Quadmap of Figure 2 (b) and represents the EC
number change 2.5.1.- (transferring alkyl or aryl groups other than
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methyl groups) to 2.2.1.9 (2-succinyl-5-enolpyruvyl-6-hydroxy-3-
cyclohexene-1-carboxylic-acid synthase). The EC number 2.5.1.64
was created in 2003 and deleted in 2008, when it was divided into
2.2.1.9 and 4.2.99.20. In this case, the annotation changes are due
to the creation of a new EC (2.2.1.9); in other words, there was a
change in the EC number classification system.

6.2.3 Created EC numbers
In some cases, enzymes were integrated into the UniProt/SwissProt
database when their catalytic activity was already known but there
were no appropriate EC numbers defined by IUBMB to describe
this specific catalytic activity. For example, in Figure 2 (b), the po-
sition with common prefix length 3, no generalizations and 1 degree
of specialization in releases 12 to 13 represents a total of 637 EC
number changes. A representative EC number change depicted by
this position is 2.8.1.- (sulfurtransferases) to 2.8.1.8 (EC created in
2006 to represent lipoyl synthase), with 117 entries. The UniProt
entry Q7UH37 exhibited this change. It was integrated to UniProt
on 10 May 2004, and its associated function was lipoyl synthase.
However, there was not an EC number related to lipoyl synthase
at that time, and this entry remained with the same incomplete EC
number, 2.8.1.-, until release 13 (26 Feb 2008), when it was anno-
tated with EC number 2.8.1.8.

6.2.4 Annotation errors
Another exception we detected is presented in Figure 2 (b) by
the red position with common prefix length 1, 3 degrees of gen-
eralization and 2 degrees of specialization in releases 14 to 15.
This position represents a single type of change that occurred 261
times. The EC number change was 2.1.1.61, which was created

in 1982 and is associated with tRNA (5-methylaminomethyl-2-
thiouridylate-methyltransferase) activity, to 2.8.1.-, which is asso-
ciated with sulfurtransferase activity. The EC number 2.1.1.61 was
not deleted, and thus, the EC number change was a correction to
annotate the associated entries with a more appropriate catalytic
function.

7 CONCLUSIONS AND FUTURE WORKS

In this paper, we proposed ADVISe, an interactive tool to visualize
the dynamics of enzyme annotation evolution, and specifically, EC
numbers, across several releases of the UniProt/SwissProt database.
We modeled the changes of consecutive releases with the parame-
ters of common prefix length and levels of generalization and spe-
cialization. The proposed interactive visualization gives a macro
view of the changes and presents further details on demand such as
frequencies of types of changes segmented by levels of generaliza-
tions and specializations as well as by enzyme family. Users can
further explore entry metadata. By visual inspection, we were able
to identify trends of specialization and database growth as well as
detect several exceptions in which EC numbers were deleted, di-
vided or created or annotation errors were corrected.

In future work, we intend to implement a consensus view to sum-
marize each line and generate a frame that is representative of the
trends related to each common prefix length. As a consequence,
we believe we will be able to spot relevant exceptions relative to
the pattern. We will highlight these exceptions automatically to
simplify the visual analytical process. Furthermore, we want to in-
vestigate methods to allow users to annotate insights from specific
positions of the frames so that we can collect relevant data from
expert users for further studies. Last, but not least, we are planning
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Figure 4: (a) Multivariate view of Quadmap with linear scale, stable entries and changes presented and global normalization. (b) Multivariate
view of Quadmap with linear scale, stable entries and changes presented and local normalization. Basic frames and axis for Quadmap were
detailed in Figure 1.

to systematically measure user insights and impressions about the
proposed visualization.
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