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Resumo

Temos observado um grande crescimento no volume de dados biologicos, em particu-
lar de natureza biomolecular, armazenados em bancos de dados como Genbank, KOGG
SCOP, PDB e Uniprot, os quais sao acessados livremente através da internet e tem tido
um impacto enorme nas atividades de pesquisa e desenvolvimento. Esse crescimento é ex-
plicado pelo desenvolvimento de novas e menos dispendiosas técnicas de obtencao daqueles
dados, assim como menor custo e maior disponibilidade de meios de armazenamento e
comunica¢ao. Uma distingao importante entre esses bancos ¢ com relacao a forma de ge-
racao e manutencao da base de dados. Alguns bancos tém seus dados gerados a partir de
métodos computacionais (in silico) e nao sao submetidos a processos de revisao. Outros
bancos, denominados curados, adotam supervisao especializada nos processos de geragao
e revisao de caracteristicas, a qual pode ser feita pelos usuarios que acessam esses ban-
cos através da internet. Os bancos de dados curados alcancam alto padrao de qualidade
em termos de anotacao mas possuem um alto custo comparado a processos automati-
zados. Neste contexto, metodologias e técnicas para auxiliar no processo de revisao sao
relevantes, pois tornam a curagem mais eficiente e reduzem o custo de realizé-la. Este
trabalho tem por objetivo investigar, desenvolver e avaliar tais metodologias e técnicas
e apresenta duas contribuicoes principais. A primeira é uma metodologia para caracte-
rizar temporalmente modificacoes em um banco de dados categorico. Essa metodologia
é aplicada ao UniprotKB/Swiss-prot, quantificando as taxas de modifica¢oes especificas
em palavras-chave do UniprotKB /Swiss-prot. Também sao apresentadas as modificagoes
nas associagoes existentes entre as palavras-chave, sob perspectiva temporal. A segunda
contribuicao é uma metodologia para auxilio no processo de revisao em bancos de dados
categoricos. Um exemplo de aplicagao é a revisao do campo palavras-chave do banco
de dados UniprotKB/Swiss-prot, onde pudemos observar que a metodologia proposta é

efetiva.



Abstract

We have been witnessing a significant growth in the volume of biological data, in par-
ticular biomolecular data that are stored in databases such as Genbank, KOGG SCOP,
PDB, and Uniprot, which are made available through the internet and have been causing
a major impact in research and development activities. Such growth is explained by the
development of novel and less costly data gathering techniques, as well as, lower costs
and higher availability of storage and communication resources. A key feature that dis-
tinguishes those databases is regarding the procedure to generate and to maintain those
databases. Several databases are created using automated procedures (in silico) and the
resulting data is not curated by an expert. Other databases, named curated, employ
specialized supervision for both generation and revision of characteristics, which may be
performed by the users that access the databases through the internet. The curated data-
bases present a much higher quality with respect to annotations, but are very costly when
compared to automatic processes. In this scenario, research on novel methodologies and
techniques that help on the revision process are relevant, since they make it more efficient
and less costly. This work aims to investigate, develop, and evaluate these methodologies
and techniques and has two main contributions. The first is a methodology for temporally
characterizing the modifications in a categorical database. This methodology is applied
to the UniprotKB/Swiss-prot, and quantified the record changes in keywords from this
database. We also characterize the modifications on the keywork associations, under a
temporal perspective. The second contribution is a methodology for improving the revi-
sion process. An example of application scenario is the revision of the field keywords from
the UniprotKB /Swiss-prot database, where we can clearly see that proposed methodology

is effective.
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..... De perto ninguém ¢é normal.”

Caetano Veloso
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Capitulo 1

Introducao

Desde o final da década de 80, o crescimento dos conjuntos de dados biologicos dispo-
niveis a comunidade cientifica tem caracteristicas exponenciais. Pode-se citar a internet
como fator importante no aumento deste acesso. Além disso o aumento da capacidade
de geracao destes dados também influiu neste crescimento. Isto se torna mais acentuado
no contexto de dados biomoleculares, onde a obten¢ao (geracao de dados via tecnologias
experimentais) tornou-se um processo de larga escala. Este crescimento se deve a redugao
de custos de tecnologias e pelo uso de novas metodologias mais eficientes. Frente a esta
grande massa de dados, novos desafios surgem. Entre eles podem ser citados a necessidade
de integracao de distintas fontes de informacao assim como a garantia de integridade e
qualidade. A existéncia de milhares de bases de dados que tratam de entidades relacio-
nadas apresenta o desafio de integracao. Como estabelecer o relacionamento entre estas
entidades em repositorios de dados distintos? Nao s6 a integracao é necesséaria, mas tam-
bém a garantia de integridade dos dados. A integridade constitui um conjunto de regras
sintaticas de utilizagao do banco de forma a evitar erros. Mesmo assim adotar politicas de
integridade nao garantem a eliminacao da totalidade de erros no banco. Neste sentido o
desafio abrange a localizagao destes erros incrementando a qualidade existente no banco.

O termo qualidade, quando tratamos de dados, é bastante amplo. A qualidade das
bases de dados tem sido uma preocupacao emergente na literatura em vérias areas de
aplicacao, inclusive no campo biologico. Neste trabalho a qualidade é relacionada com
incerteza. Definimos incerteza como a garantia de correcao de um dado. Uma série de
aspectos podem influenciar na incerteza sobre um dado. Dois podem ser listados: a forma
de obtencao e a revisao. Em dados de natureza biomolecular a incerteza é inerente aos seus
processos de obtencao ou geracao. Independente do método aplicado, todos estao sujeitos
a taxas de erros que resultam em incerteza. Essas taxas sao baixas (Harismendy et al.,
2009), porém com uma quantidade grande de dados, realidade atual, o volume de erros
¢ maior em termos absolutos. Ademais existe também o aspecto de revisao. Frente ao
desenvolvimento de novos conhecimentos, dados obtidos via metodologias menos eficientes

(mais antigas) podem ter a necessidade de serem reavaliados o que implica na aplicagao



1. INTRODUCAO 2

de processos de revisao.

Em termos da geragao, também citado como anotacao no contexto biolégico, os con-
juntos de dados podem ser divididos em: bancos de dados de anotacao automética e de
anotacao manual. Os primeiros sao gerados por processos computacionais de forma auto-
matizada. Embora sejam metodologias de menor custo, em virtude do aumento da escala
(tratamento de um grande conjunto de dados rapidamente), elas apresentam um nivel de
incerteza maior quando comparadas com bancos de anotacao manual. Alguns exemplos
de bancos cujo contetdo é gerado automaticamente sao UniprotKB/TREMBL e Ensembl.
Bases com anotagdo manual sdo geradas com a supervisao integral e/ou parcial de espe-
cialistas. Eles sao conhecidos como bancos de dados curados. O custo da supervisao
especializada é alto se comparado a bancos de dados de anotacao automatica, porém os
resultados sao melhores. Reflexo disto esta na utilizagao de bancos curados para ajuste,
treinamento, e validacao de processos de geracao automatica. Sao exemplos de bancos
curados o Structural Classification of Proteins (SCOP) e o UniprotKB/Swiss-prot.

Processos de revisao podem ser aplicados em bancos de dados. Estes processos, me-
diante uma avaliacao, procuram atualizar o contetido da base. Esta revisao pode se dar
pelo incremento de informacao e/ou corre¢ao ou adequagao de um determinado conteudo.
Exemplos de revisao sao a reanotacao de genomas, a revisao de anotacoes em dados de
sequéncias protéicas, a correcao ou adicao de modelos variantes em bancos de estrutu-
ras biomoleculares. Tais revisoes em alguns bancos podem se dar sob demanda (p. ex.:
constatagao de um erro via administrador e/ou usuério) ou de forma sistematica (p. ex.:
inspegao periodica dos bancos). Tanto quanto o processo de anotagao, a revisao manual é
onerosa. Em bancos de dados de acesso piiblico, a revisao sob demanda é facilitada dada
a interagdo dos muitos usuarios. O UniprotKB/Swiss-prot é um banco de dados ptblico
curado que implementa a revisao periodica dos registros.

A incerteza sobre os dados armazenados gera demandas. Dentre as que permeiam este

trabalho, podem ser citadas:

1. Como caracterizar e quantificar informacoes espiurias existentes na base?
Inferir taxas de anotacoes incorretas é fundamental para avaliar a qualidade de uma
base de dados. Espera-se que bases de alta qualidade tenham frequéncias baixas
de erros. Questoes associadas passam pela caracterizacao do que é um erro em um
banco de dados e de como avaliar sua frequéncia. Vamos destaca-las como questoes

de inferéncia.

2. Como identificar os registros que precisam ser revisados? Avaliar a frequén-
cia de erros em um conjunto de dados passa pela deteccao da incorrecao no banco.
Mas como antecipar a deteccao de erros? Como estabelecer quais registros possuem
a maior chance de apresentarem erros e portanto prioritarios em politicas de revisao?

Estas questoes serao relacionadas como de manutencao do conjunto de dados.
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3. Como agregar a informacao de qualidade dos dados na aplicagao de
métodos de extracao de conhecimento? Uma vez que o conjunto de dados
possui menor ou maior incerteza associada, como aplicar métodos de extracao de
conhecimento que considerem esta incerteza e a agreguem em seus resultados? Estas

questoes estao relacionadas com a extracao de informacao sob incerteza.

A literatura tenta sanar estas questoes segundo diferentes especificidades. Algumas

Sa0:

e Qualidade em Bancos de Dados Biolégicos (BDBs): Demanda 1 - Infe-
réncia
Uma vez definido o que é um erro, o problema de inferéncia sobre sua taxa em um
conjunto de dados pode ser tratado de duas formas: métodos a priori ou a posteriori
geracao dos dados. Métodos a priori consideram taxas de erros antes do processo
de geracao do dado. Podem ser citados testes de hipoteses quando define-se um
nivel de significancia, métodos de classificacao e agrupamento quando afere-se via
validacao sua capacidade e eficiéncia. Métodos a posteriori tratam de como estimar
a taxa de modificacoes em um conjunto de dados apds seu processo de geracao.
Para tanto, uma vertente é, a partir de metodologias indiretas, fazer uma estimacao
sobre a taxa de erros de anotagao. Outra estratégia mais simples, porém de maior

custo, é a estimacao via observacao da frequéncia de ocorréncia das modificacoes.

¢ Qualidade em Bancos de Dados Biologicos (BDBs): Demanda 2 - Ma-

nutengao

Conhecer as taxas globais de erros é importante, porém nao é muito informativo
para fins de manutencao dos dados. A deteccao de erros ou atualizacoes exige uma
andlise local de cada registro. Ou seja, a propensao de um determinado registro
sofrer alteracoes. Alguns métodos trabalham no caso de erros sintaticos, porém
os de dificil deteccao sao os de caracteristica semantica. Visto que alguns bancos
tém revisao periddica e nao sao publicos, a inexisténcia de critérios que agilizem a
descoberta de erros ou a necessidade de atualizacoes inviabiliza a manutencao destas
bases. A proposicao de critérios automaticos para revisao é o objetivo principal deste
trabalho.

e Qualidade em Bancos de Dados Biolégicos (BDBs): Demanda 3 - Ex-

tracao de Informacao

Assumindo conhecimento sobre a incerteza de um dado em seu nivel global ou
local, como utilizar estas informacoes na aplicacao de métodos de descoberta e
extracao de informagao? Os algoritmos classicos de mineracao trabalham com pré-
suposicoes de determinismo dos dados. Em um contexto com incerteza esta pré-

suposicao é invalida. Uma area emergente de pesquisa é a mineragao de dados sob
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incerteza. Ela estende os métodos deterministicos para dados com informacao prévia
de incerteza. Outra area conexa é a mineracao de incerteza sobre os padroes emersos
sobre os dados. Avaliar como os padrdes (associagoes, agrupamentos, classificagoes)
variam temporalmente é extremamente importante para quantificar e identificar

modificacoes generalizadas em um conjunto de dados.

Sejam a inferéncia, a manutencao, a extracao de informacao em cenario de incerteza,
quase todas estas demandas necessitam de subsidio de informagoes sobre modifica¢oes ou
erros. Cita-se a excecao de procedimentos de inferéncia de erros pré-anotacao dos dados
(Testes de hipoteses). Como investigar a qualidade dos dados com disponibilidade parcial
ou nula destas informacoes? Algumas iniciativas que tentam suprir esta auséncia serao
tratadas no capitulo seguinte. Grande parte destas iniciativas depende das modificacoes
do banco de dados ao longo do tempo.

Alguns bancos de dados biologicos ja estao atingindo 2, 3 decddas desde sua criagao.
Muitos destes bancos sofreram modificacoes em termos de contetido, acabando por gerar
diferentes versoes ao longo do tempo. Alguns deles ja se preocupam em disponibilizar aos
usuarios os histéricos de modificacoes das entidades armazenadas. Esta disponibilidade se
da através de dados brutos ou dados ja estruturados, considerando o tempo. A existéncia
destes dados possibilita a proposi¢ao e/ou validagao de metodologias para ajudar na
tarefa de revisao. Além disso, é possivel reportar sobre mudancas dos padroes existentes
no banco ao longo do tempo.

Seja em bancos de dados curados ou automaéticos, os processos de anotacao e revisao
sofrem modificacoes ao longo do tempo. Ferramentas de auxilio a anotagao e a maior dis-
ponibilidade de dados experimentais sao fatores que contribuem para esta evolucao. Um
problema é como caracterizar, quantificar e identificar momentos significati-
vos destas mudancgas? Avaliar consisténcias, mudancas ao longo do tempo e identificar
pontos de mudancgas generalizadas informam sobre a necessidade de adequagao da base
de dados e dos métodos pos-geracao dentre outros.

Considere como exemplo, a existéncia de uma significativa mudanca de padrdes em
um banco de dados. Uma vez que um método utilize o banco de dados para validagao
em um momento prévio as mudancas generalizadas nos padroes, seus resultados nao
estarao validados sob a estrutura de padroes atuais. Considere uma extracao de padroes
realizada antes da modificacao. O resultado da extracao nao é valido com o banco de
dados atual. Uma forma muito utilizada no contexto bioldgico para representacao de
conhecimento (padroes) sao as ontologias. Ontologias sao redes de relagoes entre atores
ou entidades. Véarios esfor¢os sao dedicados a integragao de diferentes ontologias, mas s
é possivel tratar de integracao, assumindo que estas ontologias sao consistentes durante o
tempo, ou identificar periodos de consisténcia. Outro exemplo pode ser visto na aplicacao
de algoritmos de classificacdo e agrupamento. Pode ser necesséario revalidar o método

construido a partir da base alterada para se obter seus verdadeiros indicadores de eficiéncia
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coerentes com a base atual. Contribuicoes neste sentido sao validas sob a dimensionalidade
metodologica (método de estudo de mudancas de padroes no banco) e de resultados
(subsidio para futuras decisoes relacionadas ao banco de dados analizado)

O banco de dados UniprotKB/Swiss-prot disponibiliza versoes antigas, o que possibi-
lita seu estudo sob perspectiva temporal. Em termos de contetido ele é um banco curado
e armazena dados de anotacao protéica. A versao mais recente ja conta com mais de meio
milhao de proteinas anotadas. Estudos sobre as mudangas do UniprotKB/Swiss-prot po-
dem considerar todos os atributos do banco. Uma outra estratégia, mais parcimoniosa, é
avaliar somente um grupo de atributos ou anotacoes representativas de todo um registro
(ou entrada). Esta decisao pode ter implicages praticas na redugao de custo computaci-
onal para se realizar a andlise. Dependendo da técnica de andlise empregada e o conjunto
de dados, pode ser computacionalmente invidvel tratar o problema de estudo da evolucao
do banco. Dentre as anota¢oes do UniprotKB/Swiss-prot, uma em particular trata de
sumarizar a proteina. Esta anotac¢ao é o campo keywords (palavras-chave). O aspecto de
resumo faz com que as palavras-chaves sejam um campo representativo dentre os existen-
tes em um registro UniprotKB/Swiss-prot. Elas atuam ainda como indices, tornando-se
informacao relevante na realizacao de uma consulta, na representacao de caracteristicas
importantes das proteinas, etc. Tais propriedade tornam-as excelentes atributos candida-
tos sob os quais investigar a evolu¢ao do UniprotKB/Swiss-prot.

Este trabalho tem como objeto de estudo as palavras-chave das proteinas do Uni-
protKB /Swiss-prot. Seu objetivo é a constru¢ao de uma metodologia para incremento de
qualidade dos dados de palavras-chave UniprotKB/Swiss-prot através de estabelecimento
de prioridades no processo de revisao. Esta metodologia, subsidiada por modificacoes pas-
sadas, realiza a previsao sobre modificacoes futuras no banco. O dois principais resultados
sao: estudos sobre mudangas temporais no UniprotKB/Swiss-prot e a proposi¢ao de uma
metodologia para auxilio na revisao, ambos restritos ao campo palavras-chave. O capitulo
2 apresenta a revisao de literatura sobre inferéncia de incerteza em banco de dados bio-
logicos assim como na melhoria e auxilio de anotacao e revisao. O capitulo 3 explicita os
objetivos e a 4 concentra as metodologias utilizadas no trabalho. Os dois capitulos seguin-
tes apresentam os estudos sobre mudangas nas palavras-chave do UniprotKB /Swiss-prot.
Em 5 trata sobre mudangas na revisao (correcao e atualiza¢oes) e a 6 sobre mudancas
nos relacionamentos entre palavras-chave. O capitulo 7 é apresentado o escore de prio-
ridade de revisao para bancos de dados categoricos. Como fechamento, na se¢ao 8 sao

apresentadas as consideracoes finais.



Capitulo 2

Fundamentos

2.1 Bancos de Dados Biologicos - (BDB)

Nas ultimas trés décadas, sob diversos aspectos, houve um incremento de informacao
bioldgica disponivel & comunidade cientifica. Este crescimento tem diferentes caracteris-
ticas (de linear a exponencial) seja em acessibilidade e quantidade. A popularizagao e
maior usabilidade de sistemas gerenciadores de bancos de dados foram fatores que fomen-
taram o aumento do niimero de conjuntos de dados publicados. O niimero de usuérios de
internet que cresceu ao longo destas décadas, sobretudo apds 1990, também foi um fator
importante na disseminacao destes bancos de dados bioldgicos. Embora importantes, a
estruturacao e acessibilidade acabam por ser necessidades quando tratamos grandes con-
juntos de dados. Neste sentido, o avango nos processos de geracao dos dados biologicos
acaba por ser determinante neste crescimento. A maior escala na geragao de dados foi de-
vida tanto & maior eficiéncia das tecnologias (p. ex.: baixo custo de hardware (Hennessy
e Patterson, 2003), sequenciadores de nova geracao (Kato, 2009)) quanto dos novos méto-
dos propostos na literatura (p. ex.: algoritmos de menor custo computacional (Khreisat,
2007), especializacao de métodos estatisticos (Cogger, 2010)).

A biologia molecular tem sido a area que demanda estruturacao e mecanismos de
acesso, uma vez que suas massas de dados tem crescido exponencialmente. Dados geno-
micos, mais simples, quando comparados a outros dados biologicos (ex: protedmica, inte-
ratomica), ja se aproximam da escala de giga (10%) em niimero de entidades armezenadas
em seus bancos (Genomenet, 2011). Dentre os contetidos, um recorte trata de proteinas.

Proteinas sao complexos biologicos responsaveis por diferentes tipos de atividades
metabolicas (Berg et al., 2008). Em organismos, sua sintese se da a partir da informacao
genética do individuo (4cido nucleico - DNA ou RNA). Um acido nucleico é um polimero
de nucleotideos que se diferenciam segundo as bases nitrogenadas que o compoem. A
sequéncia de bases define o 4cido. Por sua vez, uma codificacao do acido nucleico, apos
processos celulares, sintetiza um polipeptideo. Uma cadeia polipeptideca é formada por

ligacoes covalentes entre aminoacidos. Apods a formacao, interacoes mais fracas entre

6
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os atomos que compoem a cadeia polipeptideca vao definir a estrutura tridimensional
da molécula. As proteinas sao compostos com um ou mais polipeptideos podendo estar
complexados com compostos inorganicos. Em termos de atuacao, elas sao responsaveis por
uma série de processos biologicos. A especificidade de atuagao vai depender do ambiente
e da conformacao estrutural da molécula. Dada sua importancia, um conjunto de bancos
de dados dedica-se a armazenar entidades proteicas. Estes bancos diferenciam-se segundo
contetido (neste caso especifico, caracteristicas da proteina armazenada). Alguns focam
em informacoes estruturais (p. ex.: PDB (Bernstein et al., 1977)), outros centram em
informacoes taxonomicas (p. ex.: SCOP (Hubbard et al., 1997)) e em relages entre
proteinas (p. ex.:KEGG (Kanehisa et al., 2010)). E importante destacar que varios
destes bancos hoje tém seus contetdos integrados.

O Uniprot Knowledgebase (UniprotKB) (Consortium, 2011) é uma cole¢ao de bancos
de dados relacionados a proteinas. O registro de uma proteina é denominado entrada ( en-
try). Entre as caracteristicas principais armazenadas estao dados referentes a sequéncia
de aminoacidos, nome da proteina e sua descri¢ao, informacao taxondomica e de citacao
na literatura. Os registros também armazenam dados sobre ontologias biologicas relacio-
nadas, classificacbes da proteina armazenada e referéncias a outros bancos. Além disso,
o UniprotKB armazena informacoes sobre a qualidade de sua anotacao. Isto se da pela
retengao de dados sobre evidéncia da caracteristica anotada (Informagao apriori sobre a
qualidade do dado). Em geral estas evidéncias sao separadas segundo resultados experi-
mentais ou computacionais.

A quase totalidade das sequéncias proteicas presentes no UniprotKB sao derivadas de
bancos publicos de acido nucléicos como: EMBL-Bank (banco de sequéncia nucleotidica
do Laboratorio Europeu de Biologia Molecular) (Kulikova et al., 2007), GenBank (banco
de sequéncia genética do NIH-Instituto Nacional de Saude dos Estados Unidos)(Benson
et al., 2009), DDBJ (Bancos de Dados japonés de DNA). Esta derivagdo se da através
da tradugao dos codigos genéticos em sequéncias de proteinas hipotéticas. Uma vez
traduzidas, elas sao integradas ao UniprotKB.

O UniprotKB é composto por dois bancos com esquemas de dados iguais, porém dife-
rindo segundo o processo de anotacao e revisao. O primeiro é o UniprotKB/TrEMBL. Ele
tem suas anotacoes e caracterizagoes funcionais geradas a partir de processos computaci-
onais de larga escala. As entradas do UniprotKB/TrEMBL nao passam por revisao. Uma
vez integradas ao TrEMBL, aguardam por anotagao e posterior integracao a um segundo
banco chamado UniprotKB/Swiss-prot.

O Swiss-prot é um banco de anotacgoes de sequéncias de proteinas criado em 1986. A
partir de 2002 ele foi integrado ao UniprotKB. O UniprotKB/Swiss-prot é alimentado com
dados do TrEMBL. Uma vez inserida no Swiss-prot, a entrada é excluida do TrEMBL.
Para integrar o UniprotKB/Swiss-prot, a entrada passa por um processo de anotagao
manual realizada por uma equipe especializada em curadoria. Esta anotacao é feita por

meio de buscas de referéncias as sequéncias na literatura além da utilizacao de ferramen-
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tas computacionais. As fontes sobre a sequéncia a ser anotada podem identificd-la com
ou sem caracterizacao bioquimica. Dependendo da referéncia, a entrada pode ser carac-
terizada também segundo sua qualidade. As caracterizacoes sao Potential, Probable e by
similarity. Potential indica evidéncia da anotacao. Probable refere-se a anotagoes com
ao menos um resultado experimental comprovado. Portanto evidéncia mais forte que a
caracterizacao anterior. by Similarity refere-se a propagacao de anotagao por similaridade
de sequéncias. No Swiss-prot, nao s6 o processo de anotacao é manual, mas também uma
revisao periddica realizada em todas as entradas do banco.

Embora o niimero de entradas cresca exponencialmente nos dois bancos, o TrEMBL
cresce numa escala cerca de 30 vezes maior que o Swiss-prot. Isto é reflexo da curagem
manual e revisao realizada no Swiss-prot que é muito mais onerosa. O UniprotKB /Swiss-
prot chega a um total de 526969 de entradas enquanto o TrEMBL ja atinge 14555721
(dados referentes a versao de abril de 2011). No entanto, devido a curadoria manual, o
Swiss-prot é considerado padrao ouro em termos de qualidade de anotacao.

A alta similaridade entre sequéncias de proteina leva a conformagoes estruturais simi-
lares e consequentemente atividades metabolicas semelhantes. Uma vez que a informagao
central do UniprotKB é a sequéncia, a nao consideracao da similaridade poderia levar a um
banco altamente redundante. Buscando minimizar a redundancia, o UniprotKB /Swiss-
prot aglomera vérias proteinas com alta similaridade em uma tnica entrada. Embora
todas as proteinas tenham um identificador no banco, elas sao associadas a um identifi-
cador priméario. Este identificador nao se modifica ao longo do tempo. Na entrada sao
listadas variacoes como splices alternativos, polimorfismos ou conflitos entre as proteinas.
Com o passar do tempo as entradas podem ser mescladas ou divididas com o objetivo de
reduzir a redundancia.

As revisoes periodicas realizadas no UniprotKB/Swiss-prot muitas vezes modificam
o banco. Estas modificagbes podem ser complementos (adi¢do de uma nova publicagao,
uma nova variante da proteina armazenada, dentre outros), bem como a corregao de
anotagoes (adequacao, substitui¢do ou exclusao de uma anotagao). Com isto, o banco
¢ modificado ao longo do tempo nao s6 em estrutura, como é comum, mas também em
termos de conteiido. Desta forma, a mesma entrada pode ter versoes distintas ao longo
do tempo. O UniprotKB/Swiss-prot, embora seja atualizado periodicamente, mantém
acessiveis versoes desde sua criagdo em 1986 até a mais atual de 2011 (UniprotKB, 2011a).
Além de disponibilizar estas versoes antigas, o UniprotKB criou um banco que considera
as diferentes versoes da entrada ao longo do tempo. O Unisave (Leinonen et al., 2006),
como é chamado, oferece ao usuario a possibilidade de consulta e de comparacao, por
entradas, de todas as versoes desde sua criacao. Tendo acesso ao historico do UniprotKB,
é possivel verificar as taxas de modificacoes entre as versoes. A disponibilidade deste tipo

de dado permite inferir sobre a qualidade da anotacao realizada neste banco.
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2.2 Qualidade em Bancos de Dados

O estudo sobre a qualidade dos dados é uma area emergente com questoes em aberto
(Lee et al., 2009). A defini¢ao de qualidade de dados exige conhecimentos multidisciplina-
res assim como abrange vérias dimensoes. Podem ser citadas: duplicacao, inconsisténcias,
dados perdidos, desatualizacao, anomalias, incorrecoes dentre outros. A aplicacao de mé-
todos de mineragao para detectar, quantificar, explicar e corrigir deficiéncias na qualidade
de dados é objetivo central de uma area de pesquisa denominada Data Mining Quality
(Hipp et al., 2001; Guillet e Hamilton, 2007). Este trabalho trata da investigacao de
qualidade de dados considerando excepcionalidade e incerteza. A seguir serao discutidos
estes conceitos.

Segundo (Ch et al., 2007), excecoes, também referidas como outliers, sao padroes nos
dados que nao se adequam a uma caracteristica esperada. Considerando um modelo pro-
babilistico (Ross, 2006), exce¢oes sao dados com baixa verossimilhanga, pouco frequente
ou raros. Seguindo este definicao e assumindo como exemplo um modelo normal, em que
X segue uma distribui¢do normal com média p e variancia o (N (u, 0?)), dados da cauda
da distribui¢do sdo excegdes. Ou seja, para todo |X| < ¢ onde ¢ > 0 é um limite, X
é considerado uma excecao. Neste exemplo a excecao é definida de forma determinista.
Entretanto esta definicao pode ser relativizada. No caso deste exemplo, a proximidade de
X em relagao a g aumenta sua verossimilhanca. Assim, pode-se afirmar que um dado é
excepcional ou nao, mas também avaliar seu grau de excepcionalidade.

O tema da deteccao de excecdes ¢ muito estudado na literatura (Chandola et al.,
2009; Ch et al., 2007; Hodge e Austin, 2004), mas poucos trabalhos dedicam-se a sua
aplicagao a dados categoricos quando comparados a dados quantitativos (He et al., 2005).
Muitas técnicas podem ser adaptadas do espaco quantitativo para o qualitativo, porém
existem restricoes. Métodos baseados em agrupamento sao algumas das adaptacoes. Estes
se tornam relativos, dada a dependéncia da funcao de similaridade entre as entidades.
Modificacoes na forma de se aferir estas similaridade podem alterar significativamente o
resultado. Os métodos baseados em classificacao dependem da disponibilidade de dados
de treinamento e validacao. Considere casos de classificacdo em dados quantitativos. A
localizacao no hiper espaco sem a informacao sobre a classe nao informa sobre a propensao
da entidade ser uma excecao. As abordagens estatisticas sao aplicaveis a dados categoricos
(distribuigdo multinomial), embora, na pratica, os modelos paramétricos mais simples
possam nao capturar a distribuicao dos dados.

Um grupo de técnicas que trata excecoes em dados categoricos é baseado na construcao
de regras. Assumindo regras que representam padroes no conjunto de dados, a excecao
é toda instancia que nao obedece a uma regra. Existem varios algoritmos para extragao
de regras de associagao. Os mais utilizados sao baseados no principio Apriori (Agrawal e
Srikant, 1994). A busca de exce¢oes via regras tem como desvantagem a possibilidade de

nao identificd-las sob determinadas parametrizacoes. Entretanto sao desnecessarias pré-
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vias identificac¢oes das excegdes (rotulagao) e das etapas de treinamento. Alguns trabalhos
aplicam esta metodologia a detecgao de invasao em sistemas (Barbara et al.; 2001; Otey
et al., 2003). Na mesma linha, (Mahoney e Chan, 2003) mescla a mineragdo de regras
com amostragem probabilistica para identificar excecoes. Esta abordagem é aplicada em
deteccao de fraudes (Brause et al., 1999; Yairi et al., 2001). Ainda podemos citar (Narita
e Kitagawa, 2008; He et al., 2002) que propdem critérios de excepcionalidade construi-
dos a partir de frequéncias dos registros (itemsets) e em regras de associagao geradas em
um conjunto de dados. A pré-suposicao basica deste trabalho é admitir que entidades
excepcionais, especificamente em dados categbricos, terao maiores niveis de incerteza.

O conceito de incerteza pode ter interpretacoes distintas. Podemos citar como exem-
plos de medidas de incerteza: a probabilidade, a variabilidade em eventos (Ross, 2006)
e a entropia (Schneier, 1995). A incerteza esta presente em diferentes ambientes de apli-
cacao. Podemos citar instrumentos de observacao experimental como: sequenciadores
(Kato, 2009) (incerteza em cada base gerada), equipamentos de elucidagao de estruturas
proteicas (Pevsner, 2009)(incerteza na defini¢do da posi¢ao de um atomo). Além disso,
métodos estatisticos de inferéncia (inferéncia via intervalos de confianca) e testes de hi-
potese (erros tipo I e II associados a andlise realizada) (Casella e Berger, 2001) também
apresentam incerteza em seus resultados. Da mesma forma, algoritmos de classificacao e
analise de agrupamentos também tém incerteza inerente aos resultados (Witten e Frank,
2005), geralmente avaliada por validacao. Como em varios casos a incerteza é pequena,
o determinismo dos resultados é assumido. Mesmo sendo pequena, como estes dados sao
utilizados para construcao de conhecimento de mais alto nivel, a incerteza pode ser propa-
gada e aumentada. Tomando como exemplo a aplicagao de um algoritmo de classificagao,
o problema de propagacao é agravado, uma vez que os métodos de validacao, frente a
dados incertos, sao incapazes de avaliar corretamente a eficiéncia de um classificador.

Dada a presenca de incerteza, algumas questoes surgem para tratamento destes dados.
Como considera-la no armazenamento de dados? Uma area que tenta sanar esta questao
sao modelos de bancos de dados probabilisticos (Green e Tannen, 2006). Uma etapa
posterior ao armazenamento é a extracao de informacgao sobre conjuntos de dados com
incerteza. E muito comum a aplicacdo de mineracdo considerar os dados deterministas.
A area de aprendizado de maquina sob incerteza (Uncertain Learning) (Aggarwal e Yu,
2009; Ngai et al., 2006) extrapola os métodos deterministas de extragao de conhecimento
para cendrios probabilisticos.(Brenner, 1999)

A incorporacao de incerteza no armazenamento e analise de dados passa por uma
questdo anterior. Como quantifici-la? Isto pode ser feito via observacao (Schnoes et al.,
2009) ou metodologias indiretas (Jones et al., 2007). A observagao foca na ocorréncia do
evento que fornece a informacao sobre a incerteza. A ocorréncia de erros na anotacao
de genes (Brenner, 1999), a variabilidade de taxonomias em um banco de dados (EBI,
2011), a variagao no codigo genético (Mooney, 2005) sao exemplos deste tipo de estimagao.

Metodologias indiretas buscam a estimacgao sem a observacao do evento informativo, mas
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sim de um evento correlacionado. Quando trata-se da inferéncia sobre incerteza em bancos

de dados, é possivel trata-la em niveis globais e locais:

1.

Incerteza no nivel global

Vamos considerar a incerteza como uma probabilidade de ocorréncia de erros em um
registro qualquer de uma base de dados. Pode-se nao condicionar a taxa de erros a
um grupo ou ao proprio registro. O nao condicionamento apresenta a informagao
de incerteza em nivel global. Um exemplo no contexto UniprotKB/Swiss-prot é
tomar uma proteina qualquer e avaliar sua chance de conter erros de anotacao.
Esta informagao de incerteza é de nivel global. Quando aplicado um método de
anotacao automatica, esta probabilidade pode ser dada por informacoes de precisao
e acuracia. Em (Jones et al., 2007) estima-se, via uma metodologia indireta, a taxa
de erros de anotacao global em um banco de dados proteico. Ao considerar a busca
por erros, a probabilidade global é pouco informativa. Neste caso, estratégias para

investigacao de incerteza em nivel local devem ser utilizadas.

Incerteza no nivel local

A informacao local mapeia algum tipo de caracteristica a qual a incerteza possa ser
condicionalmente dependente. No caso de um banco de dados, a identificacao de
atributos que indiquem maior ou menor incerteza, independente de sua definicao.
Suponha um subconjunto (taxon, classe estrutural etc.) do UniprotKB/Swiss-prot.
Inferir a probabilidade de ocorréncia de erro de anotacao em uma proteina deste
grupo é obter uma informagao em nivel local. A andlise de variancia (Faraway, 2004)
trabalha com o conceito de incerteza global e local para avaliacao de experimentos.
Trabalhos que tratam a detecgao de erros como (Gilks et al., 2002) utilizam esta
abordagem, uma vez que mensuram medidas para tanto. Como a motivacao central
deste trabalho é propor critérios de prioridade de revisao, a estratégia aqui proposta
infere sobre o nivel de incerteza local (probabilidade de ocorréncia de erro em uma
entidade), condicionando-a a excepcionalidade da entidade. Alguns deste trabalhos

sao apresentados na secao seguinte.

2.3 Trabalhos relacionados

Iniciativas para avaliar a qualidade de bancos de dados biol6gicos sao apresentadas na

literatura. Tanto para quantificar a incerteza em nivel global (qualidade do banco como

um todo) quanto para avaliar a incerteza em nivel local (qualidade dos registros).

Bancos de dados proteicos de acesso piiblico apresentam taxas de erros de anota-

cao significativas, quando consideradas taxas globais. Isto pode ser explicado, dado que

grande parte das anotagoes sao geradas por anéalise de similaridade (cerca de 70% no
UniprotKB/Swiss-prot na versao 2011 5 (UniprotKB, 2011b)), e que esta é uma fonte
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importante de erros (Gilks et al., 2002). Em (Jones et al., 2007), estima-se que, no Gene
Ontology (GO), 49% das sequéncias anotadas automaticamente tem anotagoes incorretas.
A qualidade de bancos de dados curados, frente a anotados automaticamente também é
evidenciada. O trabalho de (Schnoes et al., 2009) mostra a taxa de erros de anotacao em
funcoes moleculares variando entre 6% e 63% em bancos de geragao automatica. Em 27%
das familias estudadas a taxa de erros estava acima de 80%. No Swiss-prot este valor foi
proximo de 0% para um conjunto representativo de sequéncias.

Dada a disponibilidade de versoes prévias de alguns bancos de dados, é possivel realizar
a exploracao das relagoes e suas modificagoes ao longo tempo. Em (Hartung et al., 2008)
esta avaliagdo é realizada no Gene Ontolology (GO) e disponibilizada no sistema Onex
para consulta de historico de modificagoes (Hartung et al., 2009).

Uma vez que grande parte das anotagoes proteicas de mais alto nivel sao categoricas,
hé a necessidade de métodos especificos para tratamento destes dados. Em (Artamonova
et al., 2005, 2007) sao filtradas excecoes baseadas em regras de anotagoes categoricas
do UniprotKB/Swiss-prot. Estas excecoes, definidas de forma determinista, em 97% das
instancias estavam relacionadas com erros. Entretanto, como propoem (Hipp et al., 2001;
He et al., 2002; Narita e Kitagawa, 2008), a excepcionalidade pode ser relativa. Neles sao
apresentadas medidas de excepcionalidade em dados categoricos.

Neste trabalho, em tltima instancia, a metodologia central é quantificar e incrementar
a qualidade do banco de dados UniprotKB/Swiss-prot. A melhoria do banco se dara pela
adocao de um critério de revisao orientado pela chance de ocorréncia de erros em um
determinado registro (maior chance de erro implica em maior prioridade de revisao). Nao
serd tratada a temética de correcao. Como a chance de erros é inferida sobre escopo local
(para cada entidade), a pré-suposigdo adotada é condicionar o erro a excepcionalidade
apresentada por um registro. Diferente de (Artamonova et al., 2005, 2007) a relacao

excepcionalidade erro sera relativizada.



Capitulo 3

Objetivos

3.1 Contexto

O UniprotKB/Swiss-Prot disponibiliza versoes prévias de dados. Com o conhecimento
destas versoes é possivel caracterizar as mudancas que o banco de dados sofreu sob a di-
mensao temporal. Estas modificagoes podem se dar em termos da dinamica de incorpora-
cao e estrutura do conhecimento na base de dados. Elas podem identificar uma evolucao
no banco refletida pelo aperfeicoamento de técnicas para construcao do conhecimento
agregado a base. Estudos desta natureza auxiliam na investigacao sobre a estabilidade de
ontologias, organizacoes de dados amplamente utilizadas no contexto bioléogico.

A caracterizagdo da dindmica de modificacdo do UniprotKB/Swiss-prot nao se res-
tringe ao aspecto descritivo, mas também pode servir de subsidio para incremento da
qualidade no banco. Podemos avaliar as modificacoes do banco ao longo do tempo e
utilizd-las como caracteristicas informativas na deteccao de modificacoes futuras. Proces-
sos de deteccao de erros e estabelecimento de critérios de prioridade de revisao podem
ser propostos a partir de informagoes passadas. Contribui¢goes metodolégicas nesta linha
sao de grande validade sobretudo em bancos onde nao exista uma politica sistematica de
revisao ou prioridade de revisao.

A investigacao das modificacoes, tanto sob aspecto descritivo e preditivo, pode ser
feita em quaisquer atributos presentes em um banco com versoes passadas disponiveis.
Atributos de maior representatividade sao escolhas mais adequadas, uma vez que pos-
suem a sumarizagdo da entidade armazenada (proteinas neste trabalho). No caso do
UniprotKB/Swiss-prot, adota-se a premissa que as palavras-chaves sao atributos repre-
sentativos.

Considerando este contexto, este trabalho trata da caracterizacao da dindmica do
UniprotKB/Swiss-prot e proposi¢ao de uma estratégia sistematica de curagem através de

um critério de prioridade de revisao das entidades proteinas armazenadas no banco.

13
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3.2 Objetivo Geral

Este trabalho objetiva caracterizar e quantificar a incerteza global existente no Uni-
protKB/Swiss-prot e inferir a incerteza em nivel local (instancia) condicionada a excepci-
onalidade do registro. Esta informacao subsidiara a construcao de uma metodologia para
determinar prioridades na revisao de registros da base. Todo o estudo ser& conduzido con-
siderando o conjunto de palavras-chave do UniprotKB/Swiss-prot, embora seja possivel
a aplicagdo da metodologia a bases com perfil similar & estudada (atributos categoricos e

disponibilidade de versoes prévias).

3.3 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sao:

1. a caracterizacao e quantificacao das mudancas temporais que se dividem em duas

tarefas:

a) caracterizagio e quantificagdo das modificagoes, ao longo do tempo, de registros

quanto ao conteudo de palavras-chave (incerteza em nivel global);

b) estudo da dindmica de mudanga dos padroes de relagoes entre palavras-chave

(incerteza sobre os padroes existentes no banco).

2. proposta de um critério de prioridade de revisao em bancos de dados categoricos. O
critério é orientado pela chance de ocorréncia de erros em um registro (incerteza em
nivel local). A inferéncia sobre a incerteza se da condicionando-a & excepcionalidade

do respectivo registro.



Capitulo 6

Caracterizacao das modificacoes em
relacoes entre palavras-chave no
UniprotKB /Swiss-prot

6.1 Introducao

O capitulo 5 apresenta as séries descritivas sobre o comportamento de incorporagao ou
exclusao de dados ao banco. Porém, estas estatisticas isoladas nao demonstram mudan-
cas em seu padrao. Para tanto, uma analise especializada é proposta, considerando um
conjunto de regras candidatas a ter relevancia semantica, mineradas em todas as versoes
estudadas. Neste conjunto, investiga-se a existéncia de mudancgas generalizadas no padrao
das regras, além da identificacao do ponto onde estas mudancas sao mais intensas. Para
estas andlises, foram utilizadas a combinagcao da mineracao de regras de associacao se-
guida da avaliacao da variacao das confiancas nas regras mineradas. Para o estudo destas
séries foi utilizado o modelo de Cadeias de Markov com estados ocultos. A dinamica de

anélise foi apresentada nas secoes 4.3 e 4.4.

6.2 Dados e Métodos

A disponibilidade das 15 versdes das palavras-chave do UniprotKB/Swiss-prot per-
mitem o estudo das regras de forma individual ou em conjunto. A representacao do
conhecimento presente no banco sera feita através de conjuntos de regras de associagao.
Para capturar um conjunto amplo de regras com baixa redundancia, foi aplicado o algo-
ritmo de mineracaio ChARM. Cada uma das versoes do banco foi minerada integralmente,
ao contrario do capitulo anterior, em que os estudos foram realizados sobre conjuntos in-
tersecao de palavras-chave e registros em versoes subsequentes. Sob parametrizagao de
suporte minimo 0.001 e confianca irrestrita, foram obtidas as regras para cada versao.
Considerando todas as versoes, foram obtidas 356608 regras (considerando repetigoes de
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regras), distribuidas segundo a figura 6.1. O crescimento das regras, observado em quase
todas as versoes se deve ao aumento de palavras-chave (conjunto dicionario) e do nimero
de registros destacado na tabela 5.1. A excegao é observada na versao 12 para 13, onde
mesmo havendo um crescimento do ntiimero de registros, ha estabilizacao do ntimero de
palavras-chave (903 tanto nas versdes 12 quanto 13 apresentado na tabela 5.1). Como a
mineracao é realizada sob suporte 0.001, o nimero de itemsets fechados minerados na

versao 13 serd menor do que a 12 o que também reduz o ntimero de regras.

1 2 3 4 1"

5 6§ 7 8 9 10 12 13 14 15
Figura 6.1: Crescimento do niimero de regras mineradas por versao do UniprotKB /Swiss-
prot
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Foram filtradas 75418 regras de associacao distintas presentes nos conjuntos de mi-
neracao. Para analisar o conjunto de relacoes entre palavras-chave perenes, foi filtrado
um conjunto de 2949 regras persistentes (regras que aparecem no resultado de mineragao
de todas as versoes em estudo). Este nimero representa uma redugao de mais de 96%
em relacao ao conjunto original. O conjunto de regras resultante se mostra candidato a
refletir o conhecimento presente na base. Para cada regra, existe uma sequéncia de valores
de suporte e confianca. A avaliacao bidimensional respectiva a estas duas varidveis pode
ser feita porém aqui serd abordada a analise sobre as séries de confianca.

A partir do conjunto de regras que atendem as caracteristicas de filtro, foram ajusta-
das cadeias de Markov com estados ocultos. O ajuste foi feito em cada uma das séries
de confiancas das regras filtradas. Com base nos modelos estimados, foram inferidas

informacoes sobre as caracteristicas do conjunto de regras.
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6.3 Resultados e Discussao

As regras que figuraram em todas as mineragoes, sem consideracao dos filtros paramé-
tricos, apresentam um perfil similiar em termos de valores de confianca. A distribuicao
destes valores é bimodal. No dominio, regras com confiancas extremas, ou seja, com gran-
des e pequenos valores se mostram mais frequentes. Entretanto as distribuicoes, apre-
sentadas na figura 6.3, sofrem uma leve modificacao ao longo do tempo. Alguns padroes
vao emergindo a partir da incorporacao de informacao na base. Isto pode ser observado,
pelo crescimento de 159% no ntimero de regras com confianca superior a 0.9, em todo o
periodo de anéalise. Este crescimento é apresentado na figura 6.2. Este salto sai de 256
regras, na versao 1/43 para 422 na versao 15/57 (intervalo em vermelho no histograma
da figura 6.3). Durante o periodo de 6 anos avaliado pela andlise, novo conhecimento
foi agregado nos processos de anotacao. Esta modificagao no conhecimento pode estar

refletida na mudanca de distribuicao de confianca das regras.
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Figura 6.2: Crescimento do nimero de regras com confianca superior a 0.9 ao longo da
versoes estudadas do UniprotKB/Swiss-prot

Uma vez observada a modificagao, as perguntas subsequentes sao qualitativas quanto
ao perfil da mudanca. Ou seja, quando, quais e como as regras modificam sua importancia
na base. Esta andlise sera feita sobre o conjunto de regras com grande confianca em
algum momento. Elas serao tipificadas como emergentes, decadentes e consistentes. Vide
exemplo da tabela 4.6 e da figura 4.4. Para tanto sao ajustados modelos ocultos de markov

(HMM) para cada uma das séries, variando entre 1 e 3 estados. O objetivo da analise
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é reconhecer mudancas nas forca das regras, que podem ser evidenciadas por modelos
de 2 estados. Os modelos com 3 estados vao capturar séries de caracteristicas de 3 ou
mais estados, que possuem mudancas de padrio contundente. E importante ressaltar que
as séries em estudo possuem 15 observacoes, o que torna mais restritiva a utilizacao de
modelos com mais do que 3 estados.

Dentre as regras mineradas presentes em todas as versoes estudadas do banco U-
niprotKB/Swiss-prot, foram filtradas as que possuiam, em algum momento, valores de
confianga superior ou igual a 0.9. O total resultante de 513 regras foram identificadas
como potencialmente vélidas em termos de significado seméntico (valores de confianga
superiores a 0.9). A partir dos diferentes ajustes das cadeias de Markov ocultas sob as
séries, foram escolhidos os modelos mais adequados segundo o critério BIC (Bayesian
Information Criterion). Dos modelos resultantes, 36 possuem 1 estado e 404 possuem 2
estados. As cadeias ajustadas de 2 estados, e somente com um ponto de mudanca entre
estados, foram divididas segundo o padrao inicial de confianga. Sao elas: emergentes com
valores iniciais mais baixos (279); decadentes com valores iniciais mais altos (85). As
séries consistentes, emergentes e decadentes sao apresentadas nas figuras 6.4, 6.5 e 6.6.

Considerando a modificacao no padrao das séries de dois estados, fica evidente uma
mudanca generalizada em torno da versao 5. Isto pode ser verificado tanto nas regras
emergentes como nas decadentes. Vale ressaltar que grande parte destas séries possuem
apenas um ponto de mudanca entre estados, ou seja, 2 estados no modelo e a série de
estados mais verossimil apresenta apenas uma mudanca entre estados. As distribuicoes do
niamero de mudancas de padrao de perfil (queda e salto) sdo apresentadas respectivamente
nas figuras 6.7 e 6.8.

Além da incidéncia de mudanga na versao 5 (versao 4 para 5), a maior intensidade da
mudanca (altura do salto-queda) também ocorre nesta versao. A avaliagao da distribuicao
de quedas e saltos nas confiangas das regras decadentes e emergentes indica isto (figuras
6.9 e 6.10).

Os resultados anteriores mostram uma mudanga generalizada (localizagao e inten-
sidade) em torno da versao 5 do UniprotKB/Swiss-prot datada de maio de 2005. A
incorporacao de anotacao as entidades proteicas também se estabiliza a partir desta ver-
sao (resultado do capitulo 5). Entre as associagoes filtradas como emergentes, algumas
apresentaram, no lado direito da regra o termo "Complete Proteome". O mesmo termo

também é encontrado em relagoes decadentes. Exemplos sao:
o “{Thiaminebiosynthesis, Transferase} — {Completeproteome}” (emergente),
o “{Transcriptiontermination} — {Completeproteome}” (emergente),
o “{Transferase,rRN Aprocessing} — {Completeproteome}” (emergente),

o {Transferase,t RN Aprocessing} — {Completeproteome}” (emergente),

o “{rRNA — binding,t RN A — binding} — {Completeproteome}” (emergente).
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o “{Completeproteome, DN Adamage} — { DN A — binding}” (decadente),

o “{Completeproteome, DN Aexcision, DN Arepair} — {Excisionnuclease}” (deca-
dente),

o “{Completeproteome, FAD, Oxidoreductase} — { Flavoprotein}” (decadente).

Uma vez que este termo identifica proteinas que podem ser derivadas por traducao
de genes de um genoma completamente sequenciado, tem-se um resultado trivial, ja que
varios projetos de sequenciamento estao sendo finalizados. Ou seja, a taxa de crescimento
da frequéncia de “completeproteome” conjunta aos termos da regra sobe, se comparada a
mesma taxa dos termos envolvidos na regra.

As regras consistentes apresentam relagoes 6bvias sob aspecto semantico. Um exem-
plo é a regra “{Metalloprotease} — {Zinc}". “Metalloprotease” diz respeito a en-
zimas cataliticas que usam metais para a reacao de quebra. KEm sua maioria, es-
tes metais sao Zinco, representado pelo termo “Zinc”. Outro caso similar é a relacao
“YGPI —anchor} — {Signal}’. O Glycosylphosphatidylinisotol (GPI) é um grupamento
quimico que estabelece a ligacao entre proteinas e membranas lipidicas celulares. Elas
desempenham papel importante também na propagacao e mediagao de sinais. Esta me-
diacao é refletida pelo termo “Signal” presente no lado direito da regra. A relacao de
sinalizagao da GPI (“{GPI — anchor} — {Signal}”) se mostrou estavel ao longo do

periodo de analise.
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Figura 6.3: Distribuicao de valores de confianca para mineragoes sob suporte 0.001 de
15 versdes do banco de dados UniprotKB/Swiss-prot. Em vermelho sdo destacadas a
frequéncia das regras com confianca acima de 0.9. Estas aumentam o numero em 159%
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Figura 6.4: Séries de confianca referentes as 15 versoes do UniprotKB/Swiss-prot, as quais
os modelos identificam padrao tinico de variacao
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Figura 6.5: Séries de confianca referentes as 15 versoes do UniprotKB /Swiss-prot, as quais
os modelos identificam padrao emergente de variacao
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Figura 6.6: Séries de confianca referentes as 15 versoes do UniprotKB /Swiss-prot, as quais
os modelos identificam padrao decadente de variacao
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Figura 6.7: Numero de pontos de mudanca nas séries de 2 estados (padrao emergente)
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Figura 6.8: Numero de pontos de mudanca nas séries de 2 estados (padrao decadente)
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Figura 6.9: Diferenca entre o padrao de confianga das regras emergentes (intensidade do
salto)
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