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“Nada na biologia faz sentido exceto a luz da evolugdo”
Theodosius Dobzhansky

“Todos os modelos estao errados, mas alguns sdao uteis”

George Box






RESUMO

REIS, R. Redes de meta-modelagem e suas aplicagoes no estudo de anotagoes
de proteinas. 2023. 110p. Dissertagao (Mestrado em Ciéncias) - Instituto de Fisica de
Sao Carlos, Universidade de Sao Paulo, Sado Carlos, 2023.

A crescente disponibilidade de dados tem motivado o desenvolvimento de novas abordagens
de modelagem para sua analise e interpretacao, incluindo métodos estatisticos, mineracao
de dados e aprendizado de maquina. Apesar de serem particularmente eficazes, os modelos
baseados em dados tendem a ter interpretabilidade limitada, o que pode dificultar a
compreensao de suas previsoes. Para lidar com essas questoes, este trabalho foca na extensao
e aplicagdo de uma abordagem formal de meta-modelagem que possa fornecer subsidios para
caracterizar, melhorar e integrar modelos baseados em dados. O procedimento proposto
consiste na aplicacao de ciéncia de redes na construcao de uma rede de meta-modelagem
que conecta conjuntos de dados a modelos cientificos. Primeiro, a meta-modelagem envolve
a delimitacao de trés dominios: um dominio de universo que contém todos os dados
acessiveis para modelagem, um ambiente de dados com conjuntos de dados organizados, e
uma estrutura de modelagem capaz de explicar esse ambiente de dados. Depois disso, a
rede é construida com base em duas operacoes: a associagao bijetiva entre conjuntos de
dados e modelos (resumida no conceito de cartucho) e a conexao entre os elementos de
cada conjunto de dados e cada modelo. Com essas propriedades, a rede permite avaliar
quantitativamente a interacao entre modelos na mesma estrutura de modelagem, além
de facilitar a criacdo de novos modelos por meio da correspondéncia entre operacoes
légicas de modelos e operagoes entre conjuntos de dados. Esta abordagem foi aplicada
a dois problemas de modelagem. No primeiro caso, o foco estava no reconhecimento de
padroes em sequéncias bindrias. Nele, descrevemos detalhadamente a interacao entre seis
modelos de padroes, além de derivar um modelo preciso para um conjunto de dados
usando uma composicao logica de modelos pré-existentes, o que mostra o potencial dessa
abordagem para estudar a deteccdo de padroes em sequéncias de simbolos. No segundo
caso, o método foi aplicado para auxiliar a andlise exploratéria da anotacao de dominios
de proteinas em enzimas ativas em carboidratos, presente no banco de dados CAZy. O
estudo desse meta-modelo revelou informagoes sobre a modularidade das classes funcionais
e suas relagoes evolutivas e funcionais. Coletivamente, esses resultados indicam que a
rede de meta-modelagem desenvolvida tem potencial para auxiliar na caracterizagao e
aprimoramento da modelagem cientifica em multiplas areas, com aplicagdes promissoras

para a analise de anotacao de proteinas.

Palavras-chave: Meta-modelagem. Ciéncia de redes. Reconhecimento de padroes. Anota-

¢ao de proteinas. Enzimas ativas em carboidratos.






ABSTRACT

REIS, R. Meta-modeling networks and their applications in the study of
protein annotations. 2023. 110p. Dissertation (Master in Science) - Instituto de Fisica
de Sao Carlos, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2023.

The growing availability of data has motivated the development of new modeling approaches
for its analysis and interpretation, including statistical methods, data mining, and machine
learning. Despite being particularly effective, data-driven models tend to have limited
interpretability, which can make their predictions difficult to understand. To deal with
these issues, this work focuses on the extension and application of a meta-modeling formal
approach that can provide subsidies to characterize, improve and integrate data-based
models. The proposed procedure consists of applying network science in the construction
of a meta-modeling network that connects datasets to scientific models. First, the meta-
modeling involves delimiting three domains: a universe domain that contains all data
accessible for modeling, a data environment with organized datasets, and a modeling
framework capable of explaining this data environment. After that, the network is built
based on two operations: the bijective association between datasets and models (summarized
in the concept of cartouche) and the connection between the elements of each dataset and
each model. With these properties, the network enables to quantitatively evaluate the
interaction between models in the same modeling structure, in addition to facilitating the
creation of new models through the correspondence between logical operations between
models and set operations between datasets. This approach was applied to two modeling
problems. In the first case, the focus was on pattern recognition in binary sequences. In this
problem, we describe in detail the interaction between six models of patterns, in addition
to deriving an accurate model for a dataset using a logical composition of pre-existing
models, which shows the potential of this approach to study pattern detection in sequences
of symbols. In the second case, the method was applied to aid the exploratory analysis
of a protein domain annotation in carbohydrate-active enzymes, available in the CAZy
database. The study of this meta-model revealed information about the modularity of
functional classes and their evolutionary and functional relationships. Collectively, these
results indicate that the developed meta-modeling network has the potential to aid in the
characterization and improvement of scientific modeling in multiple areas, with promising

applications for protein annotation analysis.

Keywords: Meta-modeling. Network science. Pattern recognition. Protein annotation.

Carbohydrate-active enzymes.
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1 INTRODUCAO

1.1 Modelagem Baseada em Dados

A modelagem de objetos e fendmenos presentes no mundo real constitui uma
atividade central na ciéncia.(1-3) Através da modelagem, os cientistas podem estudar
uma classe inteira de fendmenos utilizando uma construcao simplificada e tnica, o modelo,
auxiliando-os a identificar e explicar comportamentos e caracteristicas essenciais dos
objetos modelados.(1-3) A modelagem cientifica é amplamente utilizada em todas as

areas cientificas, especialmente nas ciéncias naturais.(1,3-7)

Normalmente, abordagens de modelagem possuem trés etapas principais. Ela
comega com as observagoes empiricas de um fenémeno de interesse. Em segundo lugar, com
base nessas observagoes, os dados experimentais sao organizados. Em terceiro lugar, com
base nos dados organizados, é concebida uma emulacao simplificada e util desses dados,
chamada de modelo. A Figura 1 mostra um diagrama que representa essas trés etapas da
modelagem cientifica. O primeiro dominio do diagrama, representado como 2, é o universo
que contém todos os dados relacionados ao fendmeno estudado, acessiveis por meio de
observagoes empiricas. Ao observar o fendmeno de interesse, torna-se possivel coletar
dados, que sao progressivamente organizados em conjuntos de dados no segundo dominio,
o ambiente de dados A. Com base nisso, modelos preliminares podem ser construidos
e aprimorados, resultando em uma explicacao do fenémeno de interesse. O conjunto de
modelos desenvolvidos ao longo da abordagem de modelagem constitui o terceiro dominio,

a estrutura de modelagem F.

Quando um modelo é abstraido a partir da colecao bruta de dados experimentais
em vez de principios cientificos fundamentais, a abordagem de modelagem pode ser com-
preendida como sendo baseada em dados — data-driven, em inglés.(3,8,9) As abordagens
de modelagem baseadas em dados tém a vantagem de extrair padroes e correlagoes entre
observagoes sem conhecimento prévio dos principios fisicos subjacentes.(3,8,9) Isso permite
o uso de técnicas de andlise de dados para elucidar novas leis fisicas dos objetos estudados
e até mesmo fazer previsoes confidveis sem conhecimento adicional da natureza desses
objetos.(3,8) Exemplos de técnicas de modelagem baseadas por dados incluem andlise de
regressao, reconhecimento de padroes, redes neurais e varias outras abordagens estatisticas,

de mineragao de dados e de aprendizado de maquina.(3,8-10)

O maior limitante para a modelagem cientifica baseada em dados ¢é a disponibilidade
de dados experimentais e a capacidade de processamento desses dados. Por isso, houve
um aumento significativo de novas técnicas de modelagem e modelos baseados em dados

a partir do inicio do século XXI, quando entramos na Era do Big Data.(11,12) Nas
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Coleta de Modelagem
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ao fendbmeno Conjuntos de dados Modelos
em estudo

Figura 1 — Os principais dominios da modelagem cientifica considerados neste trabalho.
Para modelar um fendmeno de interesse, comeca-se observando o fenémeno,
coletando conjuntos de dados e criando modelos baseados nesses dados. O
conjunto €2 corresponde ao universo de dados, que contém todos os dados
acessiveis relacionados a um fenémeno. Dados de interesse sao coletados ex-
perimentalmente do universo €2 e organizados em conjuntos de dados, que
serdao dispostos no ambiente de dados A. A partir desses conjuntos, modelos
podem ser construidos e combinados em uma estrutura de modelagem, E, que
é aplicada para explicar o fen6meno em questao.

Fonte: Elaborada pelo autor.

ultimas décadas, houve um crescimento acelerado na capacidade de capturar, armazenar,
gerenciar e analisar dados, resultando em maior disponibilidade de dados em maultiplas
reas cientificas.(12) Por exemplo, atualmente, conjuntos massivos de dados sao utilizados
em estudos baseados em dados em geologia (13), quimica (14), medicina (15), ecologia (16),

biologia molecular (17) e varias outras ciéncias.(9,12, 18)

Os principais métodos que foram desenvolvidos para enfrentar os desafios de lidar
com grandes quantidades de dados sdo baseados em técnicas de mineracao de dados
e aprendizado de maquina. Essas abordagens sao altamente eficazes, mas podem ter
limitagoes de interpretabilidade, o que pode dificultar a compreensao de suas previsoes.(3,
8,9) Para superar essa limitagdo, uma nova tendéncia em ciéncia de dados esta surgindo:
o desenvolvimento de modelos que integram diversas abordagens baseadas em dados
com principios fundamentais e estruturas matematicas - incluindo modelos estatisticos,
equacoes matematicas, processos estocasticos, légica, leis fisicas e descri¢oes qualitativas
de objetos.(3,8,9,19,20)

No entanto, os modelos integrados também tém suas limitacoes. Eles frequentemente
requerem conhecimento prévio dos dados, requerem esforcos de compatibilizar diferentes
tipos de dados e modelos em uma tnica estrutura, podem ter generalizagao limitada, e
podem ter custos computacionais mais elevados para desenvolver e usar.(8,20) Além disso,
eles ainda possuem um problema comum em modelagem de dados, que é a sensibilidade a
qualidade dos dados.(20) Independentemente da abordagem escolhida, ao modelar varios

conjuntos de dados associados a um mesmo fenémeno, a utilizagao da mesma técnica de
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modelagem pode resultar em modelos de precisao distintos, dependendo da qualidade de
cada conjunto de dados.(20) A avaliacdo dessas diferencas de qualidade é, por si 86, um

desafio complexo no processo de modelagem.

Para abordar essas questoes, buscamos criar um procedimento que nos permita
examinar como modelos podem ser combinados para explicar uma cole¢ao de conjuntos de
dados. Para alcancar esse objetivo, sugerimos desenvolver um meta-modelo baseado em
principios de integracdo de modelos e de ciéncia de redes. Esse meta-modelo serd usado
para retratar o relacionamento entre conjuntos de dados e modelos — por isso o uso do
prefixo meta — nos permitindo avaliar a qualidade de modelos, ampliar a interpretabilidade
deles e criar novos modelos com base nos pré-existentes. Esse trabalho desenvolverd ainda

mais a metodologia proposta anteriormente por Costa.(1)

1.2 Ciéncia de Redes

A ciéncia de redes é uma area de estudo que busca desenvolver métodos para

compreender as propriedades e comportamentos de redes complexas.(21,22)

Para entender o conceito de redes complexas, antes precisamos recorrer ao conceito
de grafos. Grafos sdo estruturas compostas por um conjunto de entidades e suas intera-
¢oes.(23) Matematicamente, um grafo é formado por um conjunto de vértices (também
chamados de nds) e um conjunto de arestas (também chamadas de conexdes), que co-
necta esses vértices em pares. Cada vértice representa uma entidade, enquanto as arestas
representam algum tipo de interagao entre essas entidades.(23) J4 uma rede complexa
¢é caracterizada por um grafo que apresenta topologia particularmente intrincada, cujas
conexoes entre nds nao seguem um padrao regular, o que resulta em varias propriedades

que nao sao facilmente deduzidas a partir de sua estrutura.(21,22)

A Figura 2, a seguir, apresenta um exemplo de grafo que representa uma rede

complexa.

Varios sistemas presentes no cotidiano e na ciéncia podem ser entendidos como
exemplos de redes complexas.(22,25) Um exemplo notavel é a Internet, que é composta de
computadores e servidores que interagem entre si via conexoes fisicas, que incluem cabos
coaxiais, fibras 6pticas e ondas de rddio.(26) Outro exemplo, um pouco mais sutil, sdo as
redes troficas, em que organismos interagem entre si via relagoes de predacao.(27) Um
terceiro exemplo, mais abstrato, sao as redes de similaridade entre proteinas, em que

proteinas se relacionam entre si por grau de semelhanga.(28)

Apesar da natureza diversa dos sistemas acima mencionados, em todos eles, a
forma como cada par de entidades interage entre si é o que revela as principais caracte-
risticas e fungoes das redes. Um par de computadores conectado por fios podem trocar

informagao (26), um par de animais conectados trocam energia e biomassa em um ato de
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Figura 2 — Grafo representando uma rede social entre membros de um clube universitario de
karaté. Cada vértice do diagrama (pontos vermelhos) representa um individuo,
e cada aresta (retas pretas) indica uma relagdo de amizade entre pares de
individuos. Os dados originais desta rede foram coletados e publicados por
Zachary, em 1977.(24)

Fonte: Elaborada pelo autor.

predagao (27), e um par de proteinas conectadas por uma rela¢ao de semelhanga possui
alguma relagao funcional e evolutiva.(28) Essa propriedade em comum permite que esses
sistemas, assim como intimeros outros, sejam descritos, explicados, ou modelados, igual-
mente como redes complexas.(22,25) Isso possibilita analisi-los usando uma abordagem

unificada, a abordagem de ciéncia de redes.(21,22)

A ciéncia de redes integra aspectos de multiplas areas do conhecimento que estudam
sistemas complexos, com muitos objetos interagentes, incluindo matematica, sociologia,
biologia e fisica.(21,22) Nesse campo de pesquisa, diversas ferramentas sao utilizadas para
construir, analisar e visualizar os mais diversos tipos de redes a fim de revelar propriedades
e padroes implicitos em suas estruturas.(21,22) Exemplos dessas ferramentas e alguns casos
de aplicagoes incluem: métodos de representacao e andlise topoldgica baseadas em teoria
de grafos, usados genericamente para estudar varios tipos de redes (21,22); algoritmos de
detecgao de comunidades para identificar grupos de nés mais conectados (21,22), usados
em redes sociais para identificar grupos de amizades e influéncias (29) e em redes de
similaridade de proteinas para identificar grupos com relagio evolutiva (28); e estimadores

de centralidade de nés (21,22), aplicados em redes de colaboragao cientifica na identificacdo
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de pesquisadores mais influentes (30) e em redes tréficas na avaliagdo da importancia

ecolégica de espécies.(27)

Devido ao amplo aparato metodologico da ciéncia de redes para estudar interacao
entre objetos, decidimos tratar a meta-modelagem da relacdo entre modelos e conjuntos
de dados também como um problema de redes complexas. Por isso, como proposta de
meta-modelo, sugerimos desenvolver uma rede de meta-modelagem, a qual poderemos usar
para a visualizacao e analise topoldgica das interagoes entre uma estrutura de modelagem

e um ambiente de dados experimentais.

1.3 Anotacao de Dominios Proteicos

Desde o inicio do século, houve avancos significativos nas tecnologias de captura,
armazenamento e processamento de dados bioldgicos, resultando em uma enorme quanti-
dade de conjuntos de dados disponiveis para andlise.(31) Esse aumento de dados é notado,
principalmente, em bancos de dados de sequéncias de acidos nucleicos, bem como de sequén-
cias de aminodcidos de proteinas.(32-34) Baseado nessa abundéancia de dados, surgiram

diversas explicagoes e modelos do funcionamento e estrutura de macromoléculas.(31,35)

Devido & abundancia de dados e modelos explicativos disponiveis, o estudo de
sequéncias biologicas é um excelente candidato para explorar a relagao entre conjuntos
de dados e modelos utilizando a nossa proposta de meta-modelagem. Particularmente,

optamos por analisar sequéncias de proteinas.

As proteinas formam uma classe muito importante de macromoléculas bioldgicas,
desempenhando fungdes estruturais e cataliticas nos organismos.(36) Quimicamente,
elas sao polipeptideos, polimeros de aminoacidos sintetizados pelos organismos seguindo
uma ordem especifica codificada em seus genes.(36) Uma proteina e todas as suas
caracteristicas — incluindo, mas nao se limitando a sua estrutura, estabilidade, solubilidade
e, principalmente, funcdo — dependem da ordem de aminodcidos em sua estrutura
polipeptidica.(36) Por isso, a sequéncia de aminodcidos das proteinas é uma informagao

tao importante.

Existem 20 aminoacidos padroes que formam as proteinas encontradas na maioria
dos organismos, cada um sendo representado graficamente por uma letra: Alanina — A,
Cisteina — C, Aspartato — D, Glutamato — E, Fenilalanina — F, Glicina — G, Histidina
— H, Isoleucina — I, Lisina — K, Leucina — L, Metionina — M, Asparagina — N, Prolina
— P, Glutamina — Q, Arginina — R, Serina — S, Treonina — T, Valina — V, Triptofano
— W, e Tirosina — Y.(36) A partir da correspondéncia entre aminoécidos e letras, cada
proteina pode ser identificada por uma sequéncias de caracteres, respectiva a sua sequéncia
de aminoacidos. Isso permite o desenvolvimento de um rol de andlises computacionais

extremamente praticas e informativas sobre a funcao e estrutura de proteinas.(31,35)
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Dentro de uma sequéncia proteica existem blocos de aminodcidos que interagem mais
entre si, formando unidades estruturais chamadas de dominios.(31,36) Eles se organizam
tridimensionalmente em estruturas bem definidas dentro de uma proteina, desempenhando
um papel estrutural e funcional préprio.(31,36) Além disso, um mesmo tipo de dominio
proteico pode fazer parte de proteinas diversas, em diferentes combinacoes e diferentes
ordens, podendo conter pequenas variagoes na sua constitui¢ado de aminodcidos.(31,36) Essa
caracteristica permite analisar as proteinas em termos dos dominios identificados em suas
estruturas, facilitando correlacionar diferentes proteinas, inferir suas fungoes e compreender

suas evolugoes.(31)

Entre as fung¢des que dominios proteicos podem desempenhar, a mais importante
é a capacidade de atuar como catalisadores. Especificamente, as proteinas que possuem
dominios cataliticos sao chamadas de enzimas. Uma enzima tem a capacidade de aumentar
a velocidade a qual uma reacao bioquimica especifica alcanga o seu equilibrio, possibilitando
que ela ocorra nas taxas necessdrias para a sobrevivéncia dos organismos.(36) Para isso,
os dominios interagem com substratos e estabilizam os estados de transicao da reacao,

facilitando a conversao deles em produtos.(36)

Na Figura 3, ha um exemplo de proteina representada por uma sequéncia de
aminoacidos. Nessa sequéncia, sao identificados dois dominios, cada um com uma funcao

distinta.

Para analisar a grande quantidade de sequéncias proteicas disponiveis, bioinformatas
e bidlogos computacionais utilizam diversas abordagens baseadas em dados.(31,35) No
geral, essas técnicas consistem em detectar padroes funcionais dentro de sequéncias de
aminodcidos a fim de obter informagoes biol6gicas relevantes.(31,35) Para isso, primeiro,
padroes em sequéncias de proteinas conhecidas sdao relacionados a alguma fungao por
meio de experimentos em bancada.(35) Feita essa relagao, a detec¢ao desse padrao nas
sequéncias de outras proteinas pode ser utilizada para inferir suas fungoes.(35) Esses
métodos, apesar de serem menos confidveis, oferecem uma forma muito mais pratica de se
obter informagoes funcionais relevantes de proteinas do que a experimentacao in vivo ou

mn vitro.

O processo de identificar os dominios presentes em uma proteina é chamado de
anotagio de dominios proteicos.(37) Os métodos mais comuns de se realizar a anotacao
de dominios sdo baseados em alinhamento de sequéncias e modelos ocultos de Markov
(HMM, do inglés, hidden markov models).(31,35,37) Além desses métodos serem aplicados
para inferir a funcao de proteinas, eles também sao usados para criar perfis para deteccao
de dominios homélogos, isto é, relacionados evolutivamente.(35,37) As proteinas que
possuem dominios homélogos detectados por esses métodos sao classificadas em familias

proteicas, formando grupos que possuem relagdo funcional e evolutiva.(35,37)

Muitos bancos de dados concentram informacoes sobre a anotacao de proteinas em
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Figura 3 — Representacao de dominios encontrada em uma proteina hipotética. Dentro da
sequéncia de aminoéacidos de uma proteina, indicada pela sequéncia de caracteres
no topo da figura, ha blocos de aminoacidos que interagem mais entre si. Esses
blocos formam unidades estruturais chamadas de dominios. Dois trechos da
sequéncia de aminoacidos formam dois dominios hipotéticos, chamados aqui de
Al e B2. Os dominios sao representados no diagrama por formas geométricas
organizadas sobre uma linha, correspondente a cadeia polipeptidica da proteina.
Abaixo, ha uma representacao da estrutura da proteina indicando os dominios
como unidades estruturais distintas.

Fonte: Elaborada pelo autor.

familias baseadas em métodos de alinhamento de sequéncias e HMM. Alguns exemplos
incluem: Interpro, banco de dados que concentra informagoes sobre familias proteicas diver-
sas (38); RedoxiBase/PeroxiBase, um banco de dados de proteinas reguladas por espécies
reativas de oxigénio (39,40); MEROPS, baseada em familias de enzimas proteoliticas (41);
ThYme, de enzimas que compdem os ciclos de sintese de acidos graxos (42); e CAZy, o

banco de dados de enzimas ativas em carboidratos.(43,44)

Nesses bancos de dados, cada proteina é classificada em familias a partir da
combinacao de dominios funcionais que elas apresentam. Como algumas proteinas podem
apresentar multiplos dominios funcionais, entao é possivel que uma mesma proteina seja
classificada em multiplas familias. Isso cria uma relacao complexa entre familias proteicas,
seus conjuntos de dados e seus modelos, e a analise dessa relacao pode revelar informagoes

sobre a evolucgao e fungao dessas familias.

A analise da interacao entre dominios em conjuntos de proteinas pode ser feita
utilizando uma rede de coocorréncia de dominios proteicos.(45,46) Nessa rede, cada né

representa um dominio proteico, e as conexdes entre os nds indicam a coocorréncia desses
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dominios na mesma sequéncia proteica.(45,46) Ao analisar a topologia e os padroes dentro
da rede, é possivel identificar familias de dominios proteicos intimamente associadas, o que
pode auxiliar na compreensao de associac¢oes funcionais e relagoes evolutivas.(45,46) No
entanto, com esse tipo de rede, a forma como os modelos de dominios funcionais sao
construidos e associados nao é diretamente abordada. Por isso, acreditamos que uma
abordagem de meta-modelagem pode se complementar a andlise de redes de coocorréncia,

proporcionando uma analise mais aprofundada da modelagem de dominios proteicos.

1.4 Objetivos

Este trabalho tem como objetivos principais a extensao e aplicacao de uma aborda-
gem de meta-modelagem que permita integrar informagoes entre modelos e conjuntos de
dados. Para isso, consideraremos a abordagem de Costa (1) a ser complementada através
da consideragao de métodos disponiveis em ciéncia de redes, incluindo a visualizacao dos
dados em grafos e o uso de medidas topoldgicas para extrair informacoes. Essa abordagem
sera utilizada para avaliar a qualidade de modelos, ampliar as suas interpretabilidades e

criar novos modelos com base nos pré-existentes.

Esses objetivos serao aplicados mais especificamente na andlise exploratéria de
anotacao de dominios proteicos, uma vez que essa area lida com a modelagem de grandes
volumes de dados. Ao alcancgar esses objetivos, espera-se contribuir para a criacdo de uma
ferramenta que possibilite a compreensao mais abrangente da funcao e evolugao de familias

de proteinas.
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2 CONCEITOS E METODOS

2.1 Grafos Bipartidos

Um grafo G é definido por um par ordenado G = (V,.A) composto por um conjunto
de vértices (ou nds) V conectados aos pares por arestas (ou conexoes) A.(23) Eles
podem ser nao direcionados, quando as arestas conectam vértices de forma simétrica, ou
direcionados, quando as arestas conectam dois vértices de maneira assimétrica.(23) Por
exemplo, a rede de Internet pode ser representada como um grafo nao direcionado, uma vez
que a conexao entre um computador A e um computador B através de cabos implica que B
também esta conectado a A.(26) No entanto, uma rede tréfica deve ser representada por
um grafo direcionado, uma vez que as relagoes troficas entre as espécies sdo assimétricas:
quando uma espécie A é predadora de uma espécie B, normalmente a espécie B nao é a

predadora da espécie A.(27)

Além disso, grafos podem ser ponderados, quando cada aresta entre vértices possui
um peso associado, ou nao ponderados, quando nao ha pesos.(23) Redes de similaridade
entre proteinas, por exemplo, sdo representadas por grafos ponderados, onde os vértices
simbolizam proteinas, arestas indicam relacoes de similaridade e os pesos nas arestas

indicam a relevancia estatistica dessa similaridade.(28)
Alguns exemplos de grafos de diversos tipos estao ilustrados na Figura 4.

Outro tipo importante é o de grafos bipartidos. Os grafos bipartidos sdo caracteri-
zados por dividir seus vértices em dois subconjuntos distintos, V4 e Vg, de modo que todas
as arestas do grafo conectam um vértice em V4 a um vértice em Vg, sem haver arestas
que conectem dois vértices presentes em um mesmo subconjunto.(23) Um grafo bipartido
é representado na Figura 4(d). Eles sdo particularmente uteis para representar redes que
possuem dois tipos de entidades interagentes.(22,47) Por exemplo, grafos bipartidos
podem representar redes tréficas, em que predadores interagem com presas (47); redes de
farmacos, em que farmacos interagem com alvos moleculares (47); redes co-autoria, em

que autores sao conectados a artigos (22); e muitas outras.

Grafos bipartidos serao usados na construcao da rede de meta-modelagem, ja que
eles permitem representar a interacao entre dois tipos distintos de estruturas: os conjuntos
de dados e os modelos. O uso desses grafos permite a visualizacao e anélise dessas interagoes

de forma clara e sistematica.
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Figura 4 — Alguns tipos de grafos.

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.2 Redes de Meta-modelagem

Nesta secao, descreveremos como construir uma rede dedicada a representar — ou
modelar — o processo de modelagem de dados, chamada de rede de meta-modelagem M.
A rede de meta-modelagem é um meta-modelo que permite representar a integragdo entre
um ambiente de dados e uma estrutura de modelagem. Ela é construida considerando trés
aspectos dos estrutura de modelagem baseadas em dados, a saber: (i) o relacionamento
entre dados, conjuntos de dados e modelos; (ii) a possibilidade de atualizar estruturas
de modelagem para incorporar novos dados; e (iii) a possibilidade de combinar modelos
dentro de uma estrutura de modelagem. Cada um desses aspectos é discutido a seguir com

base no trabalho desenvolvido por Costa.(1)

2.2.1 Dominios, Mapas e Representacoes da Meta-modelagem

Modelos cientificos baseados em dados sao diretamente relacionados a conjuntos
de dados cujos elementos representam objetos do mundo real. Cada conjunto de dados
contém elementos agrupados a partir de uma porgao de caracteristicas observaveis em

comum que seja de interesse cientifico. Em um processo de modelagem, cada conjunto de
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dados é um candidato a ser explicado por um modelo cientifico, que é construido a partir

dos atributos dos elementos estudados.

Um exemplo pratico para ilustrar essas ideias é a modelagem de um conjunto de

dados que contém todas as informagoes relevantes sobre diferentes exemplos de talheres

presentes em uma gaveta. Um cientista pode, inicialmente, coletar informagoes sobre

diferentes colheres em um tnico conjunto de dados e, a partir dela, construir um modelo

de colher que represente e explique essa colecao de informagoes. Ele pode repetir isso para

outros tipos de talheres, formando uma colecao de conjuntos de dados e seus respectivos

modelos. Essa atividade ¢ representada na Figura 5(a).
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Figura 5 — Exemplo pratico de meta-modelagem de talheres. (a) Representacao de ma-

peamento entre dominios. (b) Representagdo de rede de meta-modelagem. O
dominio universo {2 contém virtualmente todos os elementos de dados dispo-
niveis no mundo real, como, por exemplo, todos os talheres disponiveis em
uma gaveta. Os elementos de dados sao retirados de €2 para formar conjuntos
de dados, que estao disponiveis no dominio do ambiente de dados A. Cada
conjunto de dados ¢ modelado por um respectivo modelo disponivel no dominio
da estrutura de modelagem E. A representacdo de mapeamento entre dominios
(a) representa a meta-modelagem com duas operagoes de mapeamento: primeiro,
cada elemento de dados em €2 é mapeado em cada conjunto de dados em A que
o contém; segundo, cada conjunto de dados em A é mapeado em seu respectivo
modelo em E por meio de uma associagdo bijetiva (A, E'). O mapeamento
entre 2 e A nado é injetivo, pois os dois elementos em laranja pertencem a dois
conjuntos de dados em A. A representacao de rede de meta-modelagem (b)
substitui o mapeamento (A, E) por conexoes ponderadas direcionadas de A
para E, cujos pesos destacam o niimero de elementos em cada conjunto de
dados que se encaixa em cada modelo disponivel. Em (b), as conexdes com
linhas tracejadas mostram que dois elementos, os elementos em laranja, podem
ser associados a um modelo alternativo, pois também fazem parte do conjunto
de dados alternativo.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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No meta-modelo M, o dominio universo é o conjunto 2, e ele contém virtualmente
todos os elementos de dados no mundo real que podem ser selecionados para formar
conjuntos de dados de interesse cientifico. Na Figura 5(a), os elementos de 2 representam o
numero finito de talheres presente em uma gaveta. Dois conjuntos de dados sdo construidos
a partir do dominio €2: o conjunto de dados de garfos, selecionando 6 elementos, e o
conjunto de dados de colheres, selecionando 5 elementos. Observe que os conjuntos de

dados disponiveis serao, por defini¢dao, subconjuntos do universo §2.

O conjunto de todos os conjuntos de dados coletados constitui o dominio do
ambiente de dados A. Portanto, A representa o conjunto de subconjuntos de ) disponiveis
para a analise cientifica. Dessa forma, o maior A possivel é o conjunto de partes de €2,

contendo 2" elementos, onde N é o ntimero de elementos de €.(1)

A estrutura de modelagem é construida progressivamente com base nos conjuntos
de dados disponiveis em A, cada um apoiando a construcao de um modelo diferente. No
caso mostrado na Figura 5(a), para cada conjunto de dados disponivel em A, um modelo
do tipo rétulo foi construido: o conjunto de garfos é modelado por um rétulo “Garfo”,
enquanto o conjunto de colheres é modelado por um rétulo “Colher”. Esses rotulos podem
ser acompanhados por descrigoes diversas, mas vamos uséa-los de uma maneira simplificada
durante esse exemplo. O conjunto composto pelos modelos construidos é definido, entao,

como o dominio da estrutura de modelagem E.

Uma forma de representar as interagoes entre os trés dominios envolvidos no meta-
modelo, Q, A e E, é considerando duas operacoes de mapeamento entre eles. Primeiramente,
os elementos de dados em 2 sdo mapeados nos conjuntos de dados em A. Em seguida, os
conjuntos de dados disponiveis em A sao mapeados em seus respectivos modelos em E. A
segunda operagao de mapeamento, representada como (A, E'), é a base da construcao de
uma estrutura de modelagem e representa o conhecimento atual dos objetos em estudo.
Ela destaca os conjuntos de dados coletados do universo e os modelos que puderam ser
construidos com base neles, capturando a ideia de que uma estrutura de modelagem

depende dos conjuntos de dados disponiveis.

Sendo tao importante para a concep¢ao do meta-modelo M, impomos algumas
propriedades matematicas que o mapeamento entre os dominios A e E deve possuir.
Primeiro, estabelecemos que o mapeamento (A, E') seja uma associagao bijetiva. Matema-
ticamente, uma associagao bijetiva entre A e E nos permite identificar ndo apenas modelos
por meio de conjuntos de dados, mas também conjuntos de dados por meio de modelos,
sem perda de informacdo. Ao definirmos o mapeamento (A, F) como uma associacao
bijetiva, o meta-modelo M pode representar estruturas de modelagem com consisténcia e
simplicidade, evitando a representagao de modelos nao verificados (modelos sem conjunto
de dados), redundantes (dois modelos explicando o mesmo conjunto de dados) ou ambiguos

(modelos com dois conjuntos de dados distintos com caracteristicas diferentes).
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Na Figura 5(a), o mapeamento de elementos de 2 em conjuntos de dados em A é
representado por setas unidirecionais. A associacao bijetiva entre conjuntos de dados em
A e modelos em E é representada por setas bidirecionais. Essa representacao é chamada

de representacao de mapeamento entre dominios.

2.2.2 Relagao entre Elementos e Modelos

Na estrutura de meta-modelagem, cada conjunto de dados no ambiente de dados
A esta conectado ao seu respectivo modelo na estrutura de modelagem FE. Como cada
elemento retirado de ) fara parte de um conjunto de dados em A, e cada conjunto de
dados em A estd conectado a um modelo em E, podemos conectar indiretamente cada

elemento individual a um modelo em A.

Como mencionado, cada elemento coletado para fazer parte de um conjunto de
dados modelavel representa um objeto do mundo real. O que determina a uniao de diferentes
elementos em um mesmo conjunto de dados sdo as semelhangas observaveis apresentadas
por seus respectivos objetos no mundo real. Essas semelhancas serao traduzidas em dados
quantitativos e qualitativos dos elementos de cada conjunto presente no ambiente de dados

A, e serao levadas em conta durante a construcao de modelos da estrutura de modelagem

E.

No entanto, um mesmo objeto no mundo real pode compartilhar caracteristicas
com objetos cujos elementos respectivos pertencem a diferentes conjuntos de dados. Nesse
caso, o elemento que representa esses objetos fara parte de mais de um conjunto de dados
no ambiente A. Consequentemente, os atributos de um tnico elemento sera considerado
durante a construcao de multiplos modelos. Dessa forma, é possivel haver uma relagao
nao injetiva entre elementos de dados e modelos. Por exemplo, no exemplo pratico de
meta-modelagem de talheres da Figura 5(a), as garfolheres laranjas — talheres semelhantes
com uma parte concava semelhante a colheres e com dentes semelhantes a garfos — sao
mapeadas tanto nos conjuntos de dados de colheres quanto de garfos, resultando em uma

sobreposicao entre os seus modelos respectivos.

Essa relagao nao injetiva aumenta significativamente a complexidade da relagao
entre conjuntos de dados e modelos. Para visualizar essa relacdo de forma mais direta,
podemos construir uma rede de meta-modelagem representada por um grafo bipartido
ponderado, ilustrado na Figura 5(b). O grafo bipartido da rede de meta-modelagem conecta
vértices do dominio A, que representam conjuntos de dados, a vértices do dominio E, que
representam modelos, por meio de arestas ponderadas e direcionadas. O peso de uma aresta
entre um conjunto de dados e um modelo ¢ igual ao nimero de elementos do conjunto de
dados que se encaixa no modelo. Essa representacao é chamada de representacao de rede

de meta-modelagem.

A rede destaca como diferentes modelos podem explicar parcialmente o mesmo
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conjunto de dados, revelando possiveis redundancias na estrutura de modelagem. Essas
redundancias podem ser consideradas indesejaveis em algumas modelagens cientificas,
pois revelam uma falta de especificidade nos modelos construidos. No entanto, conforme
implicado pelo mapeamento entre dominios, elementos de dados que satisfazem varios
modelos nao afetarao a consisténcia das estruturas de modelagem, pois a associacao

bijetiva entre um conjunto de dados e seu modelo respectivo ainda é mantida.

Para que as duas representacoes do meta-modelo M — de mapeamento entre
dominios e de rede — e as suas caracteristicas sejam consistentes entre si, podemos definir
uma abordagem na qual um conjunto de dados, suas conexdes ponderadas com a estrutura
de modelagem e seu modelo respectivo sao analisados em conjunto como parte do que

chamamos aqui de cartucho.(1)

O cartucho corresponde a colecao de todos os elementos de dados envolvidos em
um determinado conjunto w;, seu respectivo modelo m; e a conexao ponderada w;; entre
w; e m;.(1) Algumas condigoes sdo necessdrias para determinar quando um cartucho esta
completo. A primeira delas é que, embora elementos possam estar indiretamente conectados
a qualquer modelo, o cartucho s6 é considerado completo quando todos os elementos de w;
se conectam a m;, isto é, quando w; ; € igual ao niimero de elementos de w;. Esse critério
garante a associacao bijetiva (w;, m;) que constitui a representacao de mapeamento entre
dominios. Essa abordagem concilia os mapeamentos nao injetivos de elementos de dados

para modelos e assegura a consisténcia da relacdo entre os dominios A e E.

Na Figura 6(a), ha as representacgoes de meta-modelagem de quadrildteros com
apenas dois conjuntos de dados: o conjunto de dados de quadrados e o conjunto de
dados de retangulos. Como os quadrados sdo um caso particular de retdngulos, os dois
conjuntos de dados compartilham elementos que sao explicados por ambos os modelos,
conforme ilustrado na Figura 6(b). Enquanto dois elementos de dados do conjunto de dados
retangulos sao mapeados para o modelo de quadrados, a totalidade do conjunto de dados
retangulos é associada ao modelo de retangulos. Portanto, o cartucho entre o conjunto de
dados de retangulos e o modelo de retangulos é completo, justificando a associa¢ao bijetiva

na Figura 6(a).

Também ha a possibilidade de um conjunto de dados ser totalmente mapeado em
dois ou mais modelos. Conforme ilustrado na representacao de rede de meta-modelagem
na Figura 6(b), isso ocorre com o conjunto de dados de quadrados, que esta completamente
contido no conjunto de dados de retangulos. Consequentemente, o conjunto de dados de
quadrados pode ser explicado pelos dois modelos disponiveis, embora com diferentes niveis
de particularidade: o modelo de quadrados, um modelo mais especifico, e o modelo de

retangulos, um modelo mais geral.

Quando o dominio A inclui conjuntos de dados que sao subconjuntos de outros, como

nos conjuntos de dados de quadrilateros do exemplo anterior, a tradugao da representacao
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Figura 6 — Exemplo de meta-modelagem de quadrilateros. (a) Representagao de mapea-
mento entre dominios. (b) Representagao de rede de meta-modelagem. Embora
todos os elementos do conjunto de dados de quadrados sejam explicados tanto
pelo modelo de retangulos quanto pelo modelo de quadrados, o conjunto de
dados de quadrados é mapeado apenas para o segundo. Isso segue a regra de que,
para garantir o mapeamento bijetivo entre A e E/, um modelo é associado de
forma bijetiva ao maior conjunto de dados que ele pode explicar completamente.
Portanto, sendo o menor dos dois conjuntos de dados que satisfazem o modelo
de retangulos, o conjunto de dados de quadrados é mapeado apenas para o
modelo de quadrados.

Fonte: Elaborada pelo autor.

de rede de meta-modelagem de volta para a representacao de mapeamento entre dominios
se torna ambigua. Isso ocorre porque o cartucho do conjunto de dados de quadrados pode
ser satisfeito ao considerar o modelo de retangulos como seu modelo respectivo. A solugao
para esse problema é criar uma segunda condi¢do necessaria para considerar um cartucho
completo: um modelo m; é associado apenas ao maior conjunto de dados w; que ele pode

explicar completamente.

Seguindo as duas condi¢oes apresentadas para definir um cartucho completo,
podemos reconstruir a Figura 6(a) a partir da Figura 6(b) conectando o modelo de
retingulos ao conjunto de dados de retingulos (5 elementos — o maior conjunto de dados
que ele pode explicar completamente) e o modelo de quadrados ao conjunto de dados de

quadrados (2 elementos — o unico conjunto de dados que ele pode explicar completamente).

2.2.3 Incorporagao de Novos Conjuntos de Dados e Modelos

Abordagens de modelagem baseadas em dados comecam com observacoes prelimi-

nares que se desenvolvem por meio da coleta e anélise de novos dados.(1,3) O surgimento
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de um novo conjunto de dados que nao pode ser suficientemente explicado pelos modelos ja
estabelecidos — ou seja, nao pode ser classificado, processado e/ou previsto corretamente
pelos modelos disponiveis — deve incentivar a construcao de novos modelos, expandindo e
consolidando a estrutura de modelagem para essa nova circunstancia. Isso representa a
incorporacao de novos conhecimentos em uma estrutura de modelagem, uma caracteristica

fundamental da modelagem cientifica.(1,3)

No meta-modelo M, o dominio A representa todos os conjuntos de dados ini-
cialmente disponiveis, enquanto o dominio E engloba os modelos baseadas por esses
dados.(1) Uma coleta de dados adicionais pode ser representada como um novo mapea-
mento entre os elementos do universo {2 em um novo conjunto de dados em A, que deve
ser mapeado em um modelo recém-criado em E. Esse procedimento transmite a ideia
de que as estruturas de modelagem podem se expandir, o que é adequado para retratar

abordagens baseadas em dados na modelagem cientifica.

Existem duas maneiras principais de se incorporar novos conjuntos de dados ao
ambiente de dados e novos modelos a estrutura de modelagem. A primeira maneira se
aplica a novos conjuntos de dados que nao sao explicados por nenhum modelo disponivel.
Nesse caso, um novo modelo pode ser construido especificamente para esse conjunto de
dados, garantindo assim a associacao bijetiva entre os dominios A e EZ. Como a construgao
de modelos pode ser dificil, esse novo modelo inicial pode ser pouco informativo ou
interpretavel — por exemplo, ele pode ser gerado usando algoritmos tradicionais de
aprendizado de maquina, com pouca ou nenhuma informacao das caracteristicas fisicas dos
objetos estudados, ou ele pode ser um mero rétulo provisorio para o conjunto de dados,

que deve ser desenvolvido em um modelo mais informativo posteriormente.

Vamos voltar ao exemplo pratico de meta-modelagem de talheres. A Figura 7
ilustra diferentes formas de incorporar novos conjuntos de dados no dominio de ambiente
de dados A. Se um novo conjunto de dados composto por facas for coletado de §2, entao
a estrutura de modelagem pode ser consolidada incorporando um modelo de rétulo para
facas em E (Figura 7(a)).

A segunda forma pela qual um conjunto de dados podem ser incorporados no
ambiente de dados A do meta-modelo M se aplica a conjuntos de dados novos que sao
completamente explicados por um modelo ja estabelecido em E. Por exemplo, suponha que
um novo conjunto de dados w; seja totalmente explicado por um modelo m;, ja associado a
um conjunto de dados wy,. Nesse caso, devemos unir os conjuntos de dados w; e w; em um
unico conjunto wy = w; Uwy, que serd mapeado de forma bijetiva ao modelo m;,. Embora o
procedimento anterior, de criar um novo modelo para o novo conjunto de dados, também
possa ser usado, um novo modelo m; para o conjunto de dados w; pode compartilhar varias
caracteristicas com o modelo m;, ja existente. Portanto, esse segundo procedimento, de

combinar w; e wy,, pode ser preferivel, pois evita redundancias no ambiente de dados e na
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Figura 7 — A incorporagao de novos conjuntos de dados no ambiente de dados A. (a) O
novo conjunto de dados (verde) ndo é explicado por nenhum modelo disponivel,
o que leva a constru¢do de um novo modelo, o modelo de “Facas”. (b) O novo
conjunto de dados (linhas tracejadas verdes) é totalmente explicado por um
modelo disponivel em E que ja possui um conjunto de dados respectivo em A
(linhas tracejadas pretas), levando a uniao dos dois conjuntos de dados em um
s6. (¢) O novo conjunto de dados (verde) é uma combinagao dos dois conjuntos
de dados disponiveis em A, e pode ser explicado por uma composicao logica
dos dois modelos ja disponiveis em F.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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estrutura de modelagem.

Voltando ao exemplo dos talheres, se um novo conjunto de dados composto por
“garfos da cor cinza” for coletado de €2, qualquer uma das duas abordagens pode ser
adotada dependendo da decisao de levar em consideragdo ou nao a cor dos garfos. Se a
cor for levada em consideragao, o primeiro método deve ser utilizado, resultando em um
novo modelo para “garfos da cor cinza”. Caso contrario, o segundo procedimento deve ser
adotado, com o conjunto de dados de “garfos da cor cinza” sendo unido ao conjunto de

dados ja existente de “garfos” (Figura 7(b)).

Para garantir a consisténcia de ambos os procedimentos propostos, todos os conjun-
tos de dados disponiveis em A devem ser atualizados apds cada expansao do meta-modelo
M.(1) Cada elemento de dado em A deve ser continuamente verificado em relagiao a
cada par de conjuntos de dados e modelos respectivos, e deve ser adicionado a todos os
conjuntos de dados cujo modelo seja satisfeito. Essa abordagem garante consisténcia ao
garantir que um conjunto de dados, em relagdo a um modelo, sempre contenha todos os

elementos de dados que o satisfacam.

Uma consequéncia desse procedimento é que, na representacao de rede de meta-
modelagem, o peso da conexao entre um conjunto de dados w; e um modelo m;, deve ser
sempre igual ao peso da conexao entre wj, e m;. Isso ocorre porque todos os elementos de
w; que satisfazem m,; e m; também devem estar em wy, assim como os elementos de wy,

que satisfazem m; e m; também devem estar em w;.

2.2.4  Algebra Pareada entre Operacoes de Conjuntos e Operacoes Logicas Aplicada a
Meta-modelagem

Conforme discutido anteriormente, alguns novos conjuntos de dados extraidos de
() podem nao ser completamente explicados por modelos pré-existentes, o que leva a
construcao de novos modelos. No entanto, ha casos em que novos conjuntos de dados
podem ser explicados pela composicao de varios modelos disponiveis. Por exemplo, os
elementos de um novo conjunto de dados podem satisfazer tanto os modelos m; quanto ms,
satisfazendo assim a composicao logica dos modelos m; V ms. Isso motiva um procedimento
formal para explicar novos conjuntos de dados exclusivamente por meio da composicao

logica entre modelos pré-existentes.

Esse procedimento explora a associacao bijetiva entre conjuntos de dados e modelos
que ¢é incorporada ao meta-modelo M. Por exemplo, vamos considerar novamente o caso das
garfolheres, os talheres hibridos entre garfos e colheres. Um conjunto de dados composto por
garfolheres pode ser compreendido como a operacao entre conjuntos conjunto de colheresn
conjunto de garfos. Devido a associagao bijetiva entre os dominios A e E, esse novo
conjunto de dados ¢ imediatamente relacionado a um modelo correspondente a conjuncao

légica modelo de colheres A modelo de garfos. Essa composicao, ilustrada na Figura 7(c),
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reflete uma algebra pareada entre operacoes de conjuntos de dados e operacoes logicas

entre modelos.(1)

A algebra pareada entre operagoes de conjuntos e operagoes logicas é um produto
da ja conhecida conexao entre teoria dos conjuntos, légica e algebra booliana.(48,49) Ela
¢ imediatamente observada quando avaliamos, usando sentencas légicas, o pertencimento
de um elemento a um conjunto resultante de uma operacao de conjuntos. Por exemplo, =
pertence & interseccao dos conjuntos w, e w, — expressao x € (w, Nwy) — se x pertence
a w, e r pertence a w, — expressao logica (r € w,) A (z € wy). A Tabela 1 indica trés

correspondéncias principais entre operagoes de conjuntos e operagoes logicas.(48,49)

Tabela 1 — As principais correspondéncias entre operacoes de conjuntos e operacgoes
logicas.(48,49)

Operacao de Conjuntos Operacao Logica Correspondéncia
. e z € (wg Uwy) se é verdadeiro
Uniao U Disjuncéo, “ou”, v (w )
que (z € w,) V (= € wy)
~ S x € (w, Nwy) se é verdadeiro
Intersecgao N Conjuncao, “e”, A (wa Nwy)
que (z € wy) A (T € wy)
(& 3 .
c N N x € (wy)" se é verdadeiro
Complemento () Negacao, “nao”, = “

que —(z € wg)

Fonte: Elaborada pelo autor.

A aplicagao desse repertério tedrico a rede de meta-modelagem M permite associar
a montagem de novos conjuntos de dados via operagoes de conjuntos a construcao de
novos modelos via operagoes légicas. Além do exemplo na Figura 7(b), a Tabela 2 ilustra
alguns exemplos de como associar um novo modelo m;, para um conjunto de dados wy,
criado via operagoes entre conjuntos w;z;.(1) Nesses casos, a operagdo de complemento,
()¢, considera o universo de dados como a unido de todos os elementos disponiveis no

ambiente de dados A, incluindo elementos em wy,.

Tabela 2 — Exemplos de relagoes entre operacgoes de conjuntos de dados no ambiente A e
operagoes logicas entre modelos na estrutura de modelagem FE.(1)

A E
W = Wi my =M,
wk=wiUw]~ mk=m,~ij
wk=wznw] mk=ml/\m]
wk=wf mp = 2m;

wp = (W Vwj)Nw,  my = (m; Vim;) Amy
wk=(wiij)Cle mk=—|(miij)le

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Agora, podemos formalizar um procedimento para criar um modelo provisorio para
um novo conjunto de dados a partir da rede de meta-modelagem. Basta expressar o novo
conjunto de dados como o resultado de operagao entre conjuntos de dados ja modelados
no ambiente A, seguido pela traducdo dessa expressao para uma composicao logica de
modelos na estrutura £.(1) O resultado dessa composicao légica serd um novo modelo

adequado ao novo conjunto de dados.

Esse procedimento também pode ser usado para verificar como os modelos ja
disponiveis na estrutura de modelagem estao associados entre si. Por exemplo, dado um
conjunto de dados w; e seu modelo m,, ¢ possivel combinar modelos alternativos m;,; em
um novo modelo m; e verificar em que medida seu poder de explicacao se sobrepoe ao
modelo m;. Isso cria a oportunidade de compartilhar os conhecimentos e interpretagoes
disponiveis para alguns modelos ja consolidados em F com novos modelos que carecem de
informagoes. Portanto, essa abordagem oferece uma maneira nao s6 de construir novos
modelos, como também de caracterizar modelos ja disponiveis na estrutura de modelagem

em termos dos outros.

A seguir, formalizamos os métodos envolvidos na caracterizagao da especificidade
de uma estrutura de modelagem, bem como os métodos para avaliar o potencial de se usar

uma rede de meta-modelagem M na construgdo de novos modelos.

2.2.5  Métodos para Quantificar a Especificidade de Estruturas de Modelagem

Em geral, elementos de dados extraidos de {2 podem fazer parte de mais de um
conjunto de dados, cada um explicado por um respectivo modelo. Portanto, um modelo
pode estar relacionado a elementos que também pertencem a conjuntos de dados de outros
modelos, o que indica uma falta de especificidade entre os elementos de dados modelados
e a estrutura de modelagem FE. E importante ressaltar que, embora seja desejavel que as
estruturas de modelagem sejam compostas apenas por modelos especificos, nem sempre
esse € 0 caso — como no exemplo da meta-modelagem de quadrilateros, da Figura 6, em
que dois modelos tem a mesma capacidade de explicar um mesmo conjunto de dados, mas

com niveis de particularidade diferentes.

Para quantificar a especificidade dos modelos em uma estrutura de modelagem,
podemos considerar algumas métricas: a cardinalidade, nimero e percentual de elementos
inespecificos, a multiplicidade média de elementos, e a diversidade de conexdes na rede de
meta-modelagem. Cada uma dessas métricas se concentra em um aspecto diferente da

especificidade da estrutura de modelagem e de seus modelos.
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2.2.5.1 Cardinalidade, nimero e percentual de elementos inespecificos dos conjunto de
dados

Dentro de cada conjunto de dados em A existem dois tipos de elementos: os
elementos especificos, que estao presentes apenas em um conjunto de dados e que s6 é
explicado por um tnico modelo; e os elementos inespecificos, que estdo presentes em mais

de um conjunto de dados e que, portanto, podem ser explicados por multiplos modelos.

E importante lembrar que cada conjunto de dados em A é agrupado a partir de
caracteristicas ou fendomenos observados no mundo real, e um modelo para explicar essas
caracteristicas com base nos dados é construido e incorporado em E. Assim sendo, um
conjunto de dados com varios elementos inespecificos representa a uniao de elementos
com caracteristicas diversas que ja sao explicadas, parcial ou totalmente, por modelos
alternativos presentes na rede. Em contrapartida, um modelo construido com base em um
conjunto de dados com muitos elementos inespecificos ira ser capaz de explicar, parcial ou
totalmente, varios conjuntos alternativos, possivelmente sendo redundante em relacao aos

outros modelos em F.

Assim sendo, ¢é interessante saber o tamanho de cada conjunto de dados, o nimero
de elementos inespecificos que eles possuem e qual é a proporg¢ao, ou o percentual, que

eles representam.

A cardinalidade de um conjunto de dados é niimero de elementos que ele contém, e

¢é denotada pela Equagao:

C; = |Wz| (2-1)

Representamos a cardinalidade do conjunto w; simplesmente por C; para facilitar a

notacao.

O numero de elementos inespecificos de um conjunto w; é a cardinalidade do
conjunto de elementos inespecificos presentes em w;. O conjunto de elementos inespecificos
¢ a interseccao entre o conjunto w; e a uniao de todos os conjuntos alternativos wj.;
presentes no ambiente de dados A. Portanto, o nimero de elementos inespecificos de um

conjunto w; é dado pela equacao:

J¥i

Portanto, o percentual de elementos inespecificos em um conjunto w; é estimado

pela equagao:

PI; =100 % CI,/C;% (2.3)
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2.2.5.2  Multiplicidade média de elementos

A multiplicidade de um elemento é o nimero de vezes que o elemento se repete em
diferentes conjuntos de dados. Como cada conjunto de dados possui um modelo respectivo
especifico, se o mesmo elemento de dados aparecer em varios conjuntos de dados, esse
elemento se ajustard a diferentes modelos. Em outras palavras, a multiplicidade de um
elemento indicara o nimero de modelos indiretamente ligados a ele. A multiplicidade média
de elementos é a média de quantos modelos sao usados para explicar cada elemento de
dados disponivel em A, sendo assim uma métrica de especificidade geral da estrutura de

modelagem F.

Se um determinado meta-modelo M possui N elementos de dados distintos distri-
buidos em n conjuntos de dados, a multiplicidade média de elementos serd igual a soma
da cardinalidade C; de cada conjunto de dados w; dividida por N. Isso é calculado pela a

Equacao 2.4:

(M) = % Z C (2.4)

Essa métrica possui um limite inferior igual a 1, onde cada elemento pertence a
apenas um conjunto de dados, e um limite superior igual a n, correspondendo ao caso

extremo em que todos os elementos pertencem a todos os conjuntos em A.

2.2.5.3 Diversidade de conexoes

A diversidade de conexodes ¢ uma medida de especificidade calculada sobre cada
modelo individual em E. Essa métrica é baseada na forma como sao distribuidos os pesos

das conexoes presentes entre os vértices da rede de meta-modelagem.

Para estimar a diversidade de conexoes, tratamos os pesos das conexoes recebidas
por um modelo como uma distribuicao discreta de valores e, em seguida, calculamos a
exponencial da entropia dessa distribuicao. A entropia H(m,;) dos pesos das conexoes
recebidas por um modelo m; ¢ calculada usando a Equacao 2.5, enquanto a diversidade de

conexoes D(m,;) é obtida a partir da Equacao 2.6:

< Wi ; Wk i
H(mz) = - n : In n 7 (25)
;; ijl Wi i Zj=1 Wi

D(m;) = exp(H(m;)) (2.6)

onde n representa o niimero de conjuntos de dados no ambiente de dados A, wy,; é
o peso da conexao entre o conjunto wy e o modelo m; na rede de meta-modelagem, In ¢ o

logaritmo natural. Nas equacoes, 0 < H(m;) e 1 < D(m;).
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Figura 8 — A diversidade das conexoes D de um modelo m indica o nimero de conjuntos de
dados que podem se conectar a um modelo m com uma distribui¢do uniforme
de pesos p, mantendo a mesma entropia observada nas conexbdes de m. O
modelo m, na figura (a) s6 se conecta ao seu conjunto de dados respectivo, w,.
Ele possui uma distribuicao de pesos com entropia nula, H(m,) = 0, tendo
uma diversidade de conexoes D(m,) igual a 1. Este modelo possui entropia
equivalente a do modelo arbitrario m,, que se conecta a apenas um conjunto
de dados com peso p, representado na figura (b). O modelo m, na figura (c) se
conecta a trés conjuntos de dados, incluindo seu respectivo conjunto de dados
wp, com uma distribuicdo de pesos com entropia H(m;) = 0.69. A diversidade
das conexoes de my ¢ D(my) = 2, que é o nimero aproximado de conjuntos
de dados conectados uniformemente ao modelo arbitrario m; com a mesma
entropia de conexoes, representado na figura (d).

Fonte: Elaborada pelo autor.

Como a entropia de uma distribuicdo é uma medida de incerteza, a entropia das
conexoes ponderadas recebidas por um modelo partindo de diferentes conjuntos de dados
mostra o nivel de incerteza desse modelo sobre os conjuntos de dados disponiveis. Este
principio pode ser exemplificado pelos modelos m,, e m; das duas redes de meta-modelagem
representados na Figura 8. O modelo m, possui apenas uma conexao ponderada proveniente
de apenas um conjunto de dados, a entropia de sua distribuicao de pesos ¢ igual a 0 e nao
hé incerteza sobre sua conexao com os conjuntos de dados (Figura 8(a)). Alternativamente,
o modelo m; tem multiplas conexdes ponderadas, produzindo uma distribuicao de entropia

diferente de zero, que revela uma maior incerteza em relagao aos conjuntos de dados
(Figura 8(c)).

A exponencial de uma entropia — chamada de entropia exponencial — é igual a z

quando aplicada a uma distribuicdo uniforme de x classes. Essa propriedade pode ser usada
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para interpretar o valor da entropia exponencial de uma distribuicao aleatéria como o
numero de classes de uma distribui¢do uniforme equivalente. Por esses motivos, a entropia
exponencial é frequentemente adotada como medida da diversidade de distribui¢des: quanto
maior o valor da entropia exponencial, maior a incerteza e mais diversa ¢ sua distribuicao

uniforme equivalente.(50-52)

Quando aplicada ao nosso caso, a entropia exponencial das conexoes ponderadas
fornecerd a diversidade de conexdes de um modelo m,;. Utilizando a propriedade da
entropia exponencial, a diversidade de conexdes indica o ntimero de categorias (conexoes)
de uma distribuicao uniforme equivalente de pesos. Podemos aprofundar essa interpretacao
considerando que a diversidade de conexdes de um modelo m; é igual ao nimero de
conjuntos de dados diferentes que esse modelo poderia explicar com o mesmo nivel de

incerteza, conforme ilustrado na Figura 8.

Na Figura 8(a), o modelo m, com apenas uma conexao ponderada possui uma
entropia exponencial igual a 1, ou seja, esse modelo tem a incerteza equivalente a se
conectar a apenas um conjunto de dados — assim como o modelo arbitrario m, na
Figura 8(b). Na Figura 8(c), o modelo com duas conexoes ponderadas tem sua entropia
exponencial aproximadamente igual a 2, ou seja, possui a incerteza equivalente a se conectar
uniformemente a dois conjuntos de dados diferentes do mesmo tamanho — como o modelo

arbitrario my, na Figura 8(d)

Podemos usar as métricas anteriores para caracterizar a estrutura de modelagem
da rede de meta-modelagem de talheres da Figura 5. Todo o meta-modelo tem uma
multiplicidade média de elementos de aproximadamente 1,22, mostrando que a maioria
dos elementos é bastante especifica para seus conjuntos de dados. O conjunto de dados de
garfos possui 6 elementos, 2 deles sendo inespecificos, 33,33% de seus dados. J4 o conjunto
de dados de colheres possui 5 elementos, também com 2 elementos inespecificos, que agora
representam 40% dos dados. A diversidade de conexdes dos modelos de garfos e de colheres
é 1,75 e 1,82, respectivamente. Ambos os conjuntos de dados sao bastante inespecificos,
pois possuem uma diversidade quase tao alta quanto estarem igualmente conectados a
dois conjuntos de dados diferentes. No entanto, podemos notar que o modelo de garfos é
um pouco mais especifico que o de colheres, pois possui um propor¢ao menor de elementos

inespecificos.

2.2.6  Aplicando a Algebra Pareada para Construir e Avaliar Modelos

Como visto anteriormente, podemos utilizar a algebra pareada entre operagoes de
conjuntos e operacoes logicas para construir modelos my, respectivos a novos conjuntos de
dados wy,. Para isso, basta expressar w; em termos de uma operacao entre conjuntos de
dados w;4, que ja sao modelados por modelos m;4; e, entao, traduzir essa expressao para

uma operacao logica entre modelos m;4;,.
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Esse procedimento é 6timo quando um novo conjunto de dados wy, é idéntico ao
resultado de uma operagao de conjunto entre outros conjuntos de dados w;y;. Nesses casos,
o modelo m,;, construido via operagoes logicas necessariamente explicard todo wy,. Isso se
aplica aos varios exemplos apresentados na Tabela 2. No entanto, a situa¢do mais comum
é que wy, é apenas parcialmente coberta pela combinagao de outros conjuntos de dados,
sendo possivel obter apenas um conjunto de dados aproximado wy(gproz) € um modelo

aproximado My (.preq) através de operacoes logicas.

Para quantificar o quanto um modelo aproximado my(apreq) €sta proximo do modelo
exato desejado, my, respectivo ao conjunto de dados wy, adotamos o indice de coinci-
déncia.(53,54) O indice de coincidéncia compara dois conjuntos de dados com uma
combinacao do indice de Jaccard e do indice de interioridade, incorporando informacdes
sobre a interseccao relativa e a interioridade relativa entre os conjuntos.(53) No nosso
caso, compararemos os modelos my, e o modelo My (4pror) através do indice de coincidéncia

entre seus respectivos datasets exatos, o conjunto wj, e o conjunto Wi(aproz)-

O indice Jaccard (53-57) é usado para quantificar a similaridade entre dois conjuntos
de dados, w, € wy, com base no nimero de elementos que eles tém em comum frente ao

numero de elementos disponiveis em ambos:

_ |wa N wbl

T (W, wp) (2.7)

- |wa U wbl
O indice de interioridade (53,54), também chamado de coeficiente de Szymki-
ewicz—Simpson ou indice de sobreposi¢ao (56,58,59), quantifica o quanto um conjunto de

dados é interior ao outro:
|wa N Wbl

T(w,,wp) = (2.8)

min{|wa|, [ws|}

O indice de coincidéncia (53,54) entre dois conjuntos de dados, w, e wy, pode ser

calculado utilizando a Equacao 2.9:

C(waawb) = j(waawb) I(wmwb) (29)

onde 0 < C(w,,wp) < 1.

Este indice de coincidéncia permite comparar diferentes modelos aproximados
Mi(apror) Para um novo conjunto de dados wy, redefinindo o problema de construcao
do modelos como um problema de otimizagao. Nesse problema, busca-se encontrar a
combinacao wy(apror) de conjunto de dados em A com a maior coincidéncia ao conjunto
wg, fornecendo o modelo parcial my(qprory cOM 0 maior poder de explicacao possivel entre

as composigoes l6gicas de modelos presentes em F.(1)

Além disso, o indice de coincidéncia pode ser usado para quantificar quanto de

um conjunto de dados w,, é explicado pela composicao légica de modelos alternativos
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mj4r, disponiveis na estrutura de modelagem E. Usando a algebra pareada entre logica
e operagoes de conjuntos, essa quantificacdo é realizada comparando combinagoes de
conjuntos de outros conjuntos de dados w;.; com o wy. Se um conjunto de dados wy, e
uma dada combinacao de conjuntos wjyy tiverem valor de coincidéncia igual a 1, entao o
modelo my, pode ser visto como redundante, afinal seu conjunto de dados é suficientemente
explicado com a ajuda da composicao entre modelos alternativos m 4. Além disso, se os
modelos alternativos m 4, tiverem descrigoes e interpretagoes solidas, é possivel extrair
informacoes de sua composicao logica e compartilha-las com o modelo my,, que pode ter

um comportamento de dificil compreensao.

Esta andlise complementa a caracterizagao de especificidade da estrutura de mode-
lagem E focando em acessar o nivel de redundéancia de seus modelos. Além disso, fornece
uma maneira de interpretar melhor um modelo em termos dos outros. Este procedimento
também pode indicar modelos que podem ser decompostos e simplificados na estrutura de

modelagem, aumentando sua simplicidade.

2.2.7 Andlise de Redes de Meta-modelagem

Para analisar e caracterizar uma rede de meta-modelagem M e todos os modelos

em sua estrutura, utilizamos as seguintes métricas:

a) Cardinalidade, nimero e percentual de elementos inespecificos, calculados usando
as Equacoes 2.1, 2.2, 2.3. Essas métricas caracterizam cada conjunto de dados

em A e auxiliam a quantificar a especificidade dos seus modelos respectivos em
E.

b) Multiplicidade média de elementos, U(M), calculado usando a Equacio 2.4.
Essa métrica caracteriza os dominios A e E como um todo, fornecendo o nimero
médio de repeti¢oes de um elemento entre os conjuntos de dados disponiveis
em A. Quanto maior o valor de U(M), mais repetitivo sdo os elementos nos
conjuntos de dados, indicando uma sobreposicao do poder de explicacao dos

modelos disponiveis.

¢) Diversidade de conexdes, D(m;), calculada usando a Equagao 2.6. Essa métrica
caracteriza cada modelo m; presente na estrutura de modelagem FE. Ela indica
o nimero de conjuntos de dados distintos que m; poderia explicar com o mesmo

nivel de incerteza contido em suas conexdes com o ambiente de dados A.

d) Diversidade total de conexoes, Dr(M), estimada usando a Equagao:

Wy 4

Dr(M) = Zexp Z 5 L log 5 ’ (2.10)

i=1 j=1 Wy,

em que n < Dr(M). A diversidade total de conexdes é a soma da diversidade

de cada modelo. Portanto, ela indica o nimero total de conjuntos de dados



49

disjuntos que poderiam ser totalmente conectados aos modelos disponiveis
na estrutura de modelagem E com o mesmo nivel de incerteza contido nas
conexoes presentes no meta-modelo. Quando Dy(M) = n, os modelos de E
sao altamente especificos, e cada um deles possui a incerteza equivalente a ter
apenas um conjunto de dados conectado. Quando D(M) > n, os modelos de
E sao inespecificos, e pelo menos um deles possui a incerteza equivalente a ter

mais de um conjunto de dados conectado.

Além disso, cada modelo my, foi comparado a modelos my, construidos através de
composigoes 16gicas de modelos alternativos m , presentes na estrutura de modelagem.
Essa comparacao foi realizada a fim de avaliar a redundancia de cada modelo m,, frente a
composigoes logicas my na explicagao de seu conjunto de dados omega,,. Essa redundancia
é quantificada calculando o indice de coincidéncia (Equagao 2.9) entre o conjunto wy, e o

conjunto wy, respectivo a my, como discutido na Subsecao 2.2.6.

Cada modelo mx é construido seguindo a equacao logica:

mx(my) = (/\ _'mi) Vv (mo(my)) (2.11)

itk
Usando a rede de meta-modelagem, podemos traduzir as operagoes logicas entre

modelos na Equacao 2.11 para definir operagoes entre seus respectivos conjuntos de dados

(consulte as Tabelas 1 e 2), obtendo:

wy (wi) = (ﬂwf) U (wolwr)) (2.12)

itk
O primeiro termo representa os elementos especificos do conjunto de dados wy,
ou seja, que nao sao explicados por nenhum outro modelo além de m;,. Esses casos sao
comuns em estruturas de modelagem formadas por modelos mutuamente exclusivos, o
que significa que podemos construir um modelo simplesmente combinando o negativo dos
outros. O segundo termo, wp, ¢ qualquer combinagdo de um niimero O de conjuntos de

dados alternativos usando qualquer uma das trés operagoes basicas entre conjuntos: uniao

— U; interseccdo — N; e complemento — ()°.

Obtivemos todos os conjuntos de dados wp possiveis usando O = 1 a O = 4,

seguindo a construcgao iterativa:

woi(wi) = (wipe) (2.13)
wo=a(wy) = wo=1(wy,) M (ijqek) (2.14)
wo3(w) = wooa(wi) M (wiiy) (2.15)
wo=4(wi) = wo=3(w;,) M (%’Datk) (2.16)
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onde ()D pode ser a operagdo (), e ll ¢ U (unidao) ou N (intersecgdo). Observe
que equacoes mais complexas, como aquelas com operagoes entre parénteses, nao sao
incluidas — por exemplo, a equacao ((w; U wy) N (w3 Nw,)) ndo é avaliada, mas a equagao
(((w1 Vwy) Nws) Nwy) 6.

O indice de coincidéncia mdzrimo entre w;, e cada wy possivel representa a coinci-
déncia maxima entre o modelo m; e qualquer composicao logica de modelos m. ... Essa
k j¥k

quantia ¢ estimada pela Equagao 2.17:

wWx Wk

Cma.t(mk) = m(ax) C(wkan(wk)) (217)

em que max,,(,,) denota o valor maximo obtido para qualquer wx(wy) avaliado, e C

denota a funcao do indice de coincidéncia, mostrado na Equagao 2.9.

Se Cpuaz(my) estiver proximo de 1, entdo my é suficientemente explicado pela
combinacgao de modelos alternativos disponiveis, o que indica que esse modelo é redundante
dentro de sua estrutura de modelagem. Se esse nimero for baixo, entdao m; ¢ um modelo

Uinico que nao pode ser adquirido com as informacoes embutidas nos outros modelos.

2.3 Experimentos

Construimos e analisamos redes de meta-modelagem M de duas estruturas de
modelagem: (i) uma estrutura para reconhecimento de padroes em sequéncias de simbolos
binérios; e (ii) uma estrutura que classifica dominios funcionais de enzimas ativas em

carboidratos.

Em cada exemplo, comegamos com uma colecao inicial de seis conjuntos de dados
que ja possuem modelos explicativos preliminares. Esses conjuntos sao dispostos no dominio
do ambiente de dados A e seus modelos integram a estrutura de modelagem F. Em seguida,
construimos a rede de meta-modelagem ao fixar conexoes ponderadas entre os conjuntos
em A e os modelos em E com base no nimero de elementos presente em cada conjunto
que se encaixam nas defini¢goes de cada modelo. Apods a construcdo da rede, caracterizamos

a estrutura de modelagem utilizando as métricas apresentadas na subsecao 2.2.7.

Nos dois casos, os conjunto de dados e os seus modelos respectivos foram escolhidos
por apresentarem caracteristicas bem definidas. Isso permitiu validar os resultados obtidos
pela andlise das redes de meta-modelagem. No entanto, vale ressaltar que esse nao é o
caso da maioria das abordagens de modelagem, que podem ter modelos incompletos e

pouco informativos.

O primeiro caso estudado é um exemplo de teste a fim de explorar as principais
analises permitidas pela rede de meta-modelagem. Nesse exemplo, analisamos sequéncias de
simbolos binérios divididas em conjuntos de dados a partir dos padroes que elas apresentam.

Essas sequéncias sao analogias simplificadas de proteinas, que nada mais sdo que sequéncias
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de aminodcidos, ou simbolos, classificadas a partir de dominios funcionais, ou padroes,
contidos em suas estruturas. Ja no segundo caso, aplicamos a rede de meta-modelagem
para analisar a anotacao e classificacdo de dominios funcionais em enzimas ativas em

carboidratos.

2.3.1 Padrdes em Sequéncias de Simbolos Binarios

O primeiro exemplo aborda a modelagem de padroes em seis conjuntos de dados

de sequéncias de 9 simbolos binarios, representados por quadrados pretos ou brancos.

Inicialmente, geramos todas as 512 sequéncias possiveis usando apenas quadrados
pretos ou brancos, e depois as dividimos em seis conjuntos de dados de acordo com
seis tipos de padroes que poderiam estar presentes nelas. Dessa forma, cada conjunto é

explicado por um modelo que define o padrao contido em seus elementos.

Os conjuntos de dados analisados sao representados por w;, enquanto seus modelos
respectivos sao representados por m;, com ¢ variando de 1 a 6. Os padroes presentes em

cada conjunto de dados e explicados por cada modelo sao descritos na Tabela 3.

Tabela 3 — Descri¢ao dos modelos respectivos a cada conjunto de dados de sequéncias de
simbolos binarios.

Conjunto de Modelo (m;)

Dados (w;)
my: Sequéncias palindromicas, isto é, a sequéncia permanece a mesma
w1 ‘
quando ordenada de tras para frente.
may: Sequéncias cujos simbolos nas posicoes 2, 3 e 4 sdo iguais aos simbolos
)
6, 7e8.
mg: Sequéncias cujos simbolos nas posi¢oes 1, 2 e 6 sdo iguais aos simbolos
w
3 9,4¢8.
my: Sequéncias que possuem quadrados pretos em pelo menos uma das
Wy .~
posigoes 1, 3, 7 ou 9.
ms: Sequéncias que possuem quadrados pretos em pelo menos uma das
w -
5 posigoes 2, 4, 6 ou 8.
mg: Sequéncias em que mais da metade dos simbolos sdo quadrados
We

pretos.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 9 apresenta quatro instancias de sequéncias classificadas usando a estrutura
de modelagem anterior. Cada uma das sequéncias representadas pertence a mais de um
conjunto de dados, pois satisfazem mais de um padrao apresentado na Tabela 3. Por

exemplo, a sequéncia rotulada como 495 na Figura 9 pertence a quatro conjuntos de dados
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diferentes: wy, pois os simbolos da posicao 2, 3 e 4 sao iguais aos simbolos 6, 7 e 8; wy,
pois possui um quadrado preto nas posicoes 1, 3 e 7; ws, pois possui um quadrado preto
nas posicoes 2, 4, 6 e 8; e wg, pois possui mais da metade de seus simbolos sao quadrados

pretos.

Sequéncia 5 I I I I I I I
L1 l |

1234567389

Sequéncia 11

Figura 9 — Quatro exemplos de sequéncias de 9 simbolos binédrios. Os padroes sao rotulados
por numeros na ordem em que sao criados usando um algoritmo de permutacao.
Os padroes mostrados foram incluidos em diferentes conjuntos de dados de
acordo com os padroes apresentados na Tabela 3. A sequéncia 5 esta incluida
no conjunto de dados ws, pois possui simbolos nas posicoes 1, 2 e 6 iguais aos
simbolos das posigoes 9, 4 e 8, e no conjunto w,, pois possui um quadrado preto
na posicao 7. A sequéncia 11 estd contida no conjunto ws,, pois os simbolos 2,
3 e 4 sdo iguais aos 6, 7 e 8, e no conjunto ws, pois possui quadrados pretos
nas posigoes 2 e 8. A sequéncia 41 esta contida no conjunto w; e ws, pois sua
sequéncia é palindromica e ha quadrados pretos nas posigoes 4 e 6. A sequéncia
495 pertence aos conjuntos wsy, wy, Ws € W, possui a trinca de simbolos 2, 3, 4
igual a trinca 6, 7, 8, e a trinca 1, 2, 6 igual a 9, 4, 8, além de possui quadrados
pretos em mais da metade da sequéncia, incluindo as posigoes 2, 4, 6 e 8.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os conjuntos de dados e modelos analisados sao baseados em padroes de simetria e
repeticao de simbolos nas sequéncias, mas poderiam ser mais complexos. Por exemplo,
modelos validos poderiam ser definidos pela deteccao de alguma série de poucos simbolos
encontrada embutida no inicio das sequéncias analisadas. Eles também poderiam ser
modelos hibridos, que integram padrdes de simbolos e informagoes adicionais de cada
elemento. De qualquer forma, a rede de meta-modelagem M depende apenas da relacao

entre os modelos e seus conjuntos de dados, e ndo de como esses modelos foram obtidos.

A colegao desses seis conjuntos de dados de sequéncias forma o ambiente de dados A
e a colecdo de modelos de padroes compde a estrutura de modelagem FE, que foram usadas
para construir a rede de meta-modelagem M. Apds a construgao da rede, exploramos os

métodos de quantificagao de especificidade dos modelos e discutimos a formacao de uma
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novo modelo a partir da composi¢ao logica de modelos disponiveis na estrutura F, como é

apresentado na subsegao 2.2.7.

2.3.2 Dominios Funcionais de Enzimas Ativas em Carboidratos

No segundo exemplo, apresentada nessa subsecao, exploramos o potencial de
aplicacao de redes de meta-modelagem M para extrair informagoes funcionais e evolutivas
de anotagoes de dominios proteicos. Para esse fim, escolhemos analisar a anotacao de

dominios funcionais de enzimas ativas em carboidratos, disponivel no banco de dados

CAZy.(43,44)

A anotacao e classificagdo de dominios presente no banco de dados CAZy é consi-
derada de alto nivel, pois acopla diferentes métodos automaticos de anotacao de proteinas
com curadoria manual de especialistas.(43,60) Além disso, h4 um grande volume de
estudos sobre fungao, estrutura e evolugao de dominios de enzimas ativas carboidratos
disponiveis na literatura cientifica.(43,60) Isso permite tratar esse banco de dados como
um prototipo robusto para validar novos métodos de analise exploratéria, afinal, cada
hip6tese concebida a partir de um novo método de andlise pode ser validada (ou descartada)

com base em estudos publicados.

Portanto, a analise da anotagdo de dominios funcionais do banco CAZy sera tratada
como um experimento de validacao da rede de meta-modelagem M como um novo método

de andlise para anotagoes de proteinas.

2.3.2.1 O Banco de Dados CAZy

O banco de dados CAZy, disponivel online desde 1998, retine informagdes genémicas
e funcionais de enzimas ativas em carboidratos, isto é, enzimas que degradam, modificam

ou criam ligagoes glicosidicas.

Esse banco classifica quase 3 milhdes de enzimas em classes de acordo com os tipos
de dominios funcionais anotados em suas estruturas.(43,44) Atualmente, sdo reconhecidas

seis classes funcionais, listadas a seguir:

a) Atividades Auxiliares (AA);

o

Liases de Polissacarideos (PL, do inglés Polysaccharide Lyases);

c¢) Esterases de Carboidratos (CE, do inglés Carbohydrate Esterases);

)
)
)
)

d) Mo6dulos de Ligagdo a Carboidratos (CBM, do inglés Carbohydrate-Binding

Module);
e) Glicosiltransferases (GT);

f) Glicosidases (GH, do inglés Glycoside Hydrolase).
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Dentro do banco CAZy, cada uma dessas classes forma um conjunto de dados que
retine enzimas cujos dominios funcionais possuem um grau minimo de semelhanca. Por
exemplo, todas as enzimas classificadas no grupo GH possuem, pelo menos, um dominio
com atividade hidrolitica. No entanto, é importante ressaltar que isso permite que uma
mesma enzima seja classificada em diferentes classes, uma vez que ela pode conter dominios

proteicos com atividades funcionais caracteristicas de classes distintas.

Mais especificamente, cada classe funcional é subdivididas em familias, que agru-
pam enzimas com semelhancas ainda maiores em termos de sequéncia de aminoacidos,
estrutura, fun¢do e mecanismo catalitico.(43,61) Familias ainda podem ser subdividi-
das em subfamilias, a depender das funcoes cataliticas e das relagoes filogenéticas entre
seus membros.(43,61-63) Na pratica, a classificagdo em familias e subfamilias é a mais
importante no banco CAZy, formando subconjuntos de dados com caracteristicas mais

homogéneas dentro dos conjuntos respectivos as classes funcionais.

A partir de cada conjunto e subconjunto de dados, o banco CAZy constréi modelos
que servirao de base para integrar informagoes e explicar comportamentos dos dominios
funcionais. Para construir esses modelos, sdo usados métodos de classificacao de sequéncias
de aminoacidos, incluindo alinhamento e HMM, com auxilio de dados estruturais e
bioquimicos das enzimas analisadas.(43,60,64) Uma vez construidos, esses modelos podem
ser usados para detectar dominios em novas enzimas obtidas a partir do sequenciamento de
novos genomas.(43,60) Essas enzimas serdo, entao, integradas nos conjuntos e subconjuntos

de dados cabiveis e irdo ser usadas para atualizar os modelos.(43,64,65)

2.3.2.2 Construgao e Analise da Rede de Meta-modelagem

Para construir a rede de meta-modelagem M da anotacao de dominios funcionais
de enzimas ativas em carboidratos, obtivemos os dados da tltima versao do banco CAZy
(versdo atualizada em 23 de maio de 2023 (44)) a partir da fungdo Download CAZy
disponivel no site.(44) Com ela, obtivemos a anotacao e classificagdo de dominios presentes

em 2’831’365 enzimas.

Para construir a rede de meta-modelagem M escolhemos analisar as seis classes de
dominios funcionais, de forma que cada classe ocupa um conjunto diferente no ambiente
de dados A. Por sua vez, seus modelos respectivos sao incorporados na estrutura de
modelagem FE. Nessa rede, as familias e subfamilias correspondem a subconjuntos dos
conjuntos presentes em A. A elas podemos associar submodelos, que sao instancias mais

particulares dos modelos em FE.

Portanto, as enzimas, tratadas como elementos de dados, foram divididas em seis
conjuntos de dados conforme a classe de seus dominios funcionais. . importante ressaltar
que cada enzima pode conter mais de um dominio funcional, podendo ser inserida em

multiplos conjuntos de dados. N6s também mantivemos a informacao sobre as familias



55

e subfamilias as quais essas enzimas sao classificadas, a fim de obter informacoes mais

detalhadas das relacoes observadas entre as classes funcionais.

Os seis pares de conjuntos de dados e modelos respectivos a cada classe sdo descritos
na Tabela 4. Os seis conjuntos presentes no ambiente de dados A sao representados pelos
simbolos wy x, em que XX pode ser AA, PL, CE, CBM, GT ou GH — a sigla das seis classes
de dominios funcionais em enzimas ativas em carboidratos. Os seus modelos respectivos

na estrutura de modelagem F sao representados pelos simbolos mx x.

Apos a construcao da rede, exploramos os métodos de quantificagao de especificidade
e interagdo dos modelos disponiveis na estrutura E, como ¢ apresentado na subsegao 2.2.7.
Cada um dos resultados foram debatidos com base nos atributos biologicos das classes
funcionais e das enzimas estudadas. Além disso, analisamos como os subconjuntos de dados
respectivos a familias e subfamilias proteicas, que ficaram implicitos no ambiente A, se
relacionam com modelos e submodelos alternativos presentes na estrutura de modelagem
E. Com isso, levantamos e discutimos hipdteses sobre a funcao e evolucao de diversos

grupos de enzimas com base em estudos presentes na literatura cientifica.



56

Tabela 4 — Descricao dos modelos respectivos a cada conjunto de dados de dominios
funcionais de enzimas ativas em carboidratos.

Conjunto de

Dados (wy ) Modelo (mxx)

ma4: Dominios da classe de Atividades Auxiliares (AA). Agrupa dominios
cataliticos com o potencial de auxiliar dominios de outras classes a
acessar substratos polissacaridicos presentes na estrutura da parede

WAA celular vegetal.(65) O conjunto de dados dessa classe de dominios é
subdividido em 26 subconjuntos de dados, correspondentes a 17 familias
de proteinas e suas subfamilias, mais 1 subconjunto de dados de enzimas
sem subclassificac¢ao.

mpr: Dominios da classe de Liases de Polissacarideos (PL, do inglés
Polysaccharide Lyases). Agrupa dominios cataliticos que utilizam um
mecanismo de SB-eliminacao litica para quebrar cadeias de polissacarideos

wpr, que contém Aacido urénico.(66) O conjunto de dados dessa classe é
subdividido em 107 subconjuntos de dados, correspondentes 41 familias
de proteinas e suas subfamilias, mais 1 subconjunto de dados de enzimas
sem subclassificacao.

meg: Dominios da classe de Esterases de Carboidratos (CE, do inglés
Carbohydrate Esterases). Agrupa dominios cataliticos do tipo esterase,
que catalisa a liberacao de grupos acil ou alquil ligados por ligagdo éster
a carboidratos.(67) O conjunto de dados dessa classe é subdividido em
19 subconjuntos de dados, correspondentes a 19 familias de proteinas,
mais 1 subconjunto de dados de enzimas sem subclassificagao.

WCE

mepa: Dominios da classe de Médulos de Ligagao a Carboidratos (CBM,
do inglés Carbohydrate-Binding Module). Agrupa dominios funcionais
que nao possuem atividade catalitica, mas que se liga a substratos

WOBM polissacaridicos e os direciona a dominios cataliticos de outras classes
de enzimas.(68) O conjunto de dados dessa classe é subdividido em 95
subconjuntos de dados, correspondentes a 95 familias de proteinas, mais
1 subconjunto de dados de enzimas sem subclassificacao.

mqar: Dominios da classe de Glicosiltransferases (GT). Agrupa domi-
nios cataliticos responsaveis por catalisar a transferéncia de grupos
glicosil de moléculas doadoras ativadas para moléculas receptoras nu-
cleofilicas.(69) O conjunto de dados dessa classe é subdividido em 113
subconjuntos de dados, correspondentes a 113 familias de proteinas, mais
1 subconjunto de dados de enzimas sem subclassificacao.

war

may: Dominios da classe de Glicosidases (GH, do inglés Glycoside
Hydrolase). Agrupa dominios cataliticos que hidrolisam ligagoes glico-
sidicas.(70) O conjunto de dados dessa classe é subdividido em 412
subconjuntos de dados, correspondentes a 175 familias de proteinas e
suas subfamilias, mais 1 subconjunto de dados de enzimas sem subclassi-
ficacao.

WGH

Fonte: Elaborada pelo autor.
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3 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo, apresentamos e analisamos as redes de meta-modelagem de dois
casos: a modelagem de padroes em sequéncias de simbolos binarios e a modelagem de
dominios enzimaticos ativos em carboidratos. Os modelos abordados nos dois casos sao
baseados na comparacao e classificacdo de sequéncias de simbolos, mas com graus distintos

de complexidade.

No primeiro caso, dados artificiais foram criados para representar uma versao
simplificada de sequéncias de aminoacidos. Desta forma, pudemos verificar o potencial
de redes de meta-modelagem para fornecer informagoes sobre sistemas de modelos de
padrdes de sequéncias. Construimos a rede de meta-modelagem de 6 pares de conjuntos de
dados e seus respectivos modelos, que incorporam, no total, 512 elementos distintos. Cada
elemento corresponde a uma sequéncia de 9 simbolos binarios, representados graficamente
por quadrados brancos ou pretos. Esses elementos foram classificados e modelados de
acordo com padrdes presentes em suas sequéncias. Os elementos sao simplifica¢oes analogas
a sequéncias de aminodacidos, os dois simbolos que podem fazer parte das sequéncias sao
analogos aos 22 aminoacidos que podem compdr uma proteina, e os padroes detectados
e usados para classificar esses elementos sao analogos a sequéncias de aminoacidos que

formam um dominio enziméatico.

No segundo caso, montamos uma rede de meta-modelagem dos dominios funcionais
de enzimas ativas em carboidratos, cuja anotacao esta disponivel no banco de dados
CAZy.(43,44) Nesse sistema de modelos, mais de 2,8 milhdes de enzimas sao classificadas
em seis conjuntos de dados a partir da anotagao de dominios cataliticos e de ligacao a
carboidratos detectados nas suas sequéncias de aminoacidos. A rede de meta-modelagem
permite uma analise exploratoria detalhada desses conjuntos de dados e seus respectivos
modelos, possibilitando predizer o funcionamento de enzimas, detectar subgrupos de
enzimas semelhantes e sugerir tendéncias evolutivas implicitas nos modelos de dominios

proteicos.

3.1 Rede de Meta-modelagem de Padroes em Sequéncias de Simbolos Binarios

Nesta secao, analisamos a rede de meta-modelagem M referente a detecgao de
padrdes em sequéncias de simbolos binarios. O meta-modelo abrange a relacao entre seis
conjuntos de dados de sequéncias de 9 quadrados pretos ou brancos, e seis modelos que
explicam os padroes contidos nessas sequéncias. A descricao detalhada de cada conjunto

de dados e de seus modelos respectivos esta presenta na Tabela 3.

A Figura 10 representa a rede de meta-modelagem construida para o ambiente de
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dados A e a estrutura de modelagem F de padroes em sequéncias de simbolos binarios.

As métricas de especificidade calculadas sobre toda a estrutura de modelagem — ou seja,

multiplicidade média de elementos e diversidade total de conexdes —, bem como outras

métricas descritivas do meta-modelo, sao apresentadas na Tabela 5.

(a) (b)
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Figura 10 — Rede de meta-modelagem de padroes em sequéncias de simbolos binarios.

(a) Representacao do mapa entre dominios, mostrando alguns exemplos de
sequéncias presentes em cada conjunto de dados. (b) Representagao de rede
de meta-modelagem. Os conjuntos de dados w; no ambiente de dados A sao
grupos de sequéncias de 9 simbolos binarios, representados por quadrados
pretos e brancos, que podem ser explicadas coletivamente por um modelo m;
respectivo, disponivel na estrutura de modelagem E. Cada par de conjunto
de dados e modelo compreende diferentes padroes de simbolos binarios de
acordo com as regras presentes na Tabela 3. Os circulos do lado esquerdo
da representacao em rede representam conjuntos de dados, e os nimeros
abaixo deles representam as suas respectivas cardinalidades. Os circulos do
lado direito da representacao estao associados aos modelos correspondentes a
cada conjunto de dados disponivel. A relagao entre cada conjunto de dados e
cada modelo alternativo é representada por conexoes ponderadas e orientadas,
cujos pesos representam o nimero de elementos no conjunto de dados de saida
que podem ser explicados pelo modelo de destino.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A rede de meta-modelagem na Figura 10 revela uma estrutura de modelagem

altamente inespecifica. Apenas 24 dos 512 elementos distribuidos no ambiente de dados sao

especificos, ou seja, pertencem a apenas um conjunto de dados. Em média, cada elemento

pertence a mais de dois conjuntos de dados diferentes, ou seja, podem ser explicados por

dois modelos distintos. Como indicado na Tabela 5, pode-se observar quatro vezes mais

diversidade do que seria necessario para um mapeamento especifico entre conjuntos de
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Tabela 5 — Métricas descritivas da rede de meta-modelagem de padroes em sequéncias de
simbolos binarios.

Numero de elementos em A 512
Ntmero de elementos inespecificos em A 488 (95,31% dos dados)

Multiplicidade média de elementos (U) 2,69

Diversidade total de conexoes (D7) 28,41

Fonte: Elaborada pelo autor.

dados e modelos, o que enfatiza o alto nivel de inter-relagao entre os diferentes modelos.

As métricas descritivas para cada par de conjunto de dados e modelo sao apresenta-
das na Tabela 6. Os seis modelos possuem alta diversidade de conexoes, com mais de trés
vezes a diversidade esperada para um mapeamento especifico entre conjuntos de dados
e modelos. Os modelos 1, 2, 3 e 6 sao totalmente compostos por elementos que também
pertencem a outros conjuntos de dados, sendo os modelos menos especificos da estrutura

de modelagem.

Tabela 6 — Métricas descritivas para cada par de conjunto de dados e modelo disponiveis
na rede de meta-modelagem de padroes em sequéncias de simbolos binarios.

Conjunto de Dados (wy,) Elementos Inespecificos Diversidade de

e Modelo (my,) Cardinalidade (% do Total) Conexoes (D)
o my 32 32 (100,00 %) 5,778
wy | My 64 64 (100,00 %) 5,293
ws | Mg 64 64 (100,00 %) 5,293
wy | My 480 472 (98,33 %) 4,027
ws | ms 480 464 (96,67 %) 3,937
we | Mg 256 256 (100,00 %) 4,086

Fonte: Elaborada pelo autor.

Curiosamente, os modelos mq € ms possuem os mesmos valores para cada uma das
métricas de caracterizacao consideradas. Isso pode ser explicado usando o conhecimento
sobre a estrutura desses modelos. Nos dois casos, as sequéncias possuem uma repeticao de
trés simbolos em dois trios de posigoes diferentes em suas sequéncias: enquanto o modelo
msy explica as sequéncias cujos simbolos presentes nas posigoes 2, 3 e 4 sdo iguais aos das
posicoes 6, 7 e 8, o modelo m3 explica sequéncias cujos simbolos presentes nas posicoes 1,
2 e 6 se repetem nas posigoes 9, 4 e 8. Portanto, para cada elemento presente no conjunto
de dados respectivo ao modelo m,, ha uma sequéncia permutada deste elemento presente
no conjunto de dados do modelo ms, e vice-versa. Isso cria uma simetria entre esses dois

conjuntos de dados que é refletida em suas métricas descritivas.

Realizamos a analise de redundancia na estrutura de modelagem buscando o valor

maximo de coincidéncia entre cada modelo disponivel e cada composicao de modelos
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alternativos, conforme descrito nas Equagoes 2.11, 2.12, e 2.17. O valor maximo do indice
de coincidéncia alcancado para cada modelo, a respectiva composicao logica de modelos
alternativos usados para obter esse valor de coincidéncia e a respectiva operacao entre

conjuntos de dados sao apresentados na Tabela 7.

Tabela 7 — Valores maximos de coincidéncia comparando cada par de conjunto de dados
e modelos com combinagoes de conjuntos e modelos alternativos presentes na
rede de meta-modelagem de padroes em sequéncias de simbolos binarios.

Conjunto de

Do o Ot Conpon
Modelo (my,) ma X

wy [ my 0,500 (Mg wi) U (w2 Nw3)

wy [ My 0,250 (Migowi) U (w1 Nw3)

ws | mg 0,250 (Nigzwi) U (w1 Nwy)

wy [/ My 0,939 (ﬂzﬂ ) U (((ws Uwi) Uws) U ws)

ws [ ms 0,947 (Migs i) U (((ws U wh) Vws) U W)

we /| Mg 0,561 (mi¢6 Wf) U (((w1 Nwe) Uwy) Nws)
g;gg)lsln(fk?i C,oi'ncidéncia Composicao Légica
Modelo (my) Maxima (C,naz) de Modelos Alternativos (my)

wy /[ my 0,500 ( el —|ml) (ma A msg)

wy [ My 0,250 (Ajsz ~mi) Vv (my Amg)

ws / ms 0,250 ( ie3 —|ml) (mq1 A msy)

wy [ my 0,939 (Nigs—mi) v (((ma V mmy) Vo amg) Vo amg)

ws [ ms 0,947 (A . —|mz) ((mg Vv =my) V =my) V mmy)

we | Mg 0,561 (Aiss ﬁmi) v (((my Amgy) Vimyg) Ams)

Fonte: Elaborada pelo autor.

O valor maximo de coincidéncia da rede de meta-modelagem é 0,947. Esse valor
de coincidéncia é obtido ao comparar o conjunto de dados respectivo ao modelo my e um
modelo mx (ms) criado por meio da composicao 16gica de quatro modelos alternativos (m,
my, my e mg) unida & negacao de todos os modelos alternativos (/\,,5 =m;). Portanto, o
modelo ms pode ser visto como redundante, pois os demais modelos podem ser utilizados
para explicar grande parte de seu conjunto de dados. Dado que o modelo my é o mais
redundante entre os seis modelos, centraremos a nossa atencao, doravante, na sua respectiva

discussao.
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Usando as defini¢oes anteriores para cada modelo listado no inicio da se¢ao, mx (ms)
¢ o modelo que explica: (i) sequéncias que nao sao palindromicas, em que mais da metade
dos simbolos sao quadrados brancos, que possuem quadrados brancos nas posicoes 1, 3, 7
e 9, e que nao repetem o mesmo trio de simbolos nas posicao 2, 3,4e6,7,80ul, 2,6 e
9, 4, 8; ou (ii) sequéncias em que mais da metade dos simbolos sdo quadrados pretos; ou
(iii) sequéncias que nao sao palindréomicas; ou (iv) sequéncias cujos simbolos das posigoes
2, 3, 4 nao sdo iguais aos das posigoes 6, 7, 8; ou (v) sequéncias que possuem quadrados
brancos nas posigoes 1, 3, 7, 9. Este amplo modelo explica 507 sequéncias, incluindo todas

as 480 sequéncias explicadas pelo modelo ms mais 27 outras, representados na Figura 11.

H EEE EE|
0 EEEEE |
 EEEEE B |
N EEE N |
 H H E EE
 H H EEE
 HEE B N |
EEEE EEE N H E N |

Figura 11 — As 27 sequéncias de simbolos binarios explicados pela composicao logica
dos modelos mx(ms) = (A, —~mi) vV (((my Amy) v my) Ams) que nio
sao explicadas pelo modelo ms. Elas incluem sequéncias que nao possuem
quadrados pretos nas posigoes 2, 4, 6 e 8 e satisfazem pelo menos uma das
seguintes afirmagoes: (i) sequéncias que nao sao palindréomicas, em que mais da
metade dos simbolos sao quadrados brancos, que possuem quadrados brancos
nas posicoes 1, 3, 7 e 9, e que nao repetem o mesmo trio de simbolos nas
posigdo 2, 3,4 e 6,7, 8ou 1, 2, 6 e 9, 4, 8 (ii) sequéncias em que mais
da metade dos simbolos sd@o quadrados pretos; (iii) sequéncias que nao sao
palindrémicas; (iv) sequéncias cujos simbolos das posigoes 2,3,4 ndo sio iguais
aos das posicoes 6,7,8; (v) sequéncias que possuem quadrados brancos nas
posicoes 1, 3, 7, 9.

Fonte: Elaborada pelo autor.

As 27 sequéncias extras explicadas por mx(ms) podem formar um novo conjunto
de dados wgyire, cOom um respectivo modelo mpg,;,, definido por meio de inspecao direta
de seus elementos. O conjunto de dados wgy., Possui sequéncias com quadrados pretos
restritos as posicoes 1, 3, 5, 7 e 9, com a maior distancia entre qualquer simbolos pretos

igual ou menor a 6 posicoes.

Podemos associar esta definicao do modelo mg,,,, as informagoes disponiveis do

modelo mx(ms) a fim de criar uma composicao légica exata de modelos equivalente a my.
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Isso é obtido combinando mx(ms) e a negacao de mpyy,,, conforme expresso abaixo:

ms = /\ -m; |V (((mG \Y _'ml) \% —|m2) \% —-m4) AN MEgirg (31)
1#5

Essa composicao logica e sua interpretacdo é muito mais complexa do que a
explicagao direta do modelo ms (modelo que descreve sequéncias que possuem quadrados
pretos em pelo menos uma das posigoes 2, 4, 6 ou 8). Porém, caso essa explicagao direta
nao esteja disponivel, a composicao légica exata para representar ms pode ser 1til como

um modelo geral e interpretavel das 480 sequéncias no conjunto de dados ws.

Esses resultados ilustram como a rede de meta-modelagem pode ser efetivamente
usada para extrair informagoes de conjuntos de dados de sequéncias de simbolos e de
seus modelos de deteccao de padroes. Além disso, a rede possibilita a construgao de
novos modelos por meio de composigoes logicas dentro de uma estrutura de modelagem
definida. Isso motiva o uso de meta-modelagem para auxiliar modelos complexos de andlise
e deteccao de padroes em sequéncias. Essa abordagem é especialmente relevante em

problemas como a anotagao de dominios proteicos em sequéncias de aminoacidos.

3.2 Rede de Meta-modelagem dos Dominios Funcionais de Enzimas Ativas em
Carboidratos

Nesta secao, analisamos a rede de meta-modelagem M referente a anotacgao e
classificacdo de dominios funcionais de enzimas ativas em carboidratos, disponivel no
banco de dados CAZy.(43,44) O meta-modelo abrange a rela¢ao entre conjuntos de dados
de seis classes de dominios funcionais, e seis modelos que explicam diversas caracteristicas
dessas classes. A descricao detalhada de cada conjunto de dados e de seus modelos

respectivos estd presenta na Tabela 4.

A Figura 12 representa a rede de meta-modelagem construida para o ambiente de
dados A e a estrutura de modelagem FE dos dominios funcionais de enzimas ativas em
carboidratos. As métricas de especificidade calculadas sobre toda a estrutura de modelagem
— ou seja, multiplicidade média de elementos e diversidade total de conexdoes —, bem como

outras métricas descritivas do meta-modelo, sao apresentadas na Tabela 5.

A rede de meta-modelagem na Figura 12 revela uma estrutura de modelagem
altamente especifica. Apenas 6,66% dos elementos distribuidos no ambiente de dados sao
inespecificos, ou seja, pertencem a mais de um conjunto de dados. No entanto, como
indicado na Tabela 8, a rede apresenta uma diversidade total de conexoes superior a 9,
isto ¢, ha uma distribuicao de conexoes equivalente a um mapeamento entre 9 pares de
conjuntos de dados e modelos. Isso revela um nivel considerével de entrelacamento entre

as classes de dominios funcionais observadas nas enzimas ativas em carboidratos.
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Figura 12 — Rede de meta-modelagem dos dominios funcionais de enzimas ativas em

carboidratos. (a) Representacdo do mapa entre dominios, mostrando alguns
trechos de sequéncias proteicas presentes em cada conjunto de dados. (b)
Representacao de rede de meta-modelagem. Os conjuntos de dados wyyx no
ambiente de dados A sdo conjuntos de enzimas agrupadas a partir das classes
de seus dominios funcionais. Cada conjunto de dados é explicado por um
modelo mx x respectivo, disponivel na estrutura de modelagem E. Cada par
de conjunto de dados e modelo compreende a uma das classes AA, PL, CE,
CBM, GT e GH, descritas na Tabela 4. Os circulos do lado esquerdo da
representacao em rede representam conjuntos de dados, e os niimeros abaixo
deles representam as suas respectivas cardinalidades. Os circulos do lado
direito da representagao estao associados aos modelos correspondentes a cada
conjunto de dados disponivel. A relagao entre cada conjunto de dados e cada
modelo alternativo é representada por conexoes ponderadas e orientadas, cujos
pesos representam o numero de elementos no conjunto de dados de saida que
podem ser explicados pelo modelo de destino.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 8 — Meétricas descritivas da rede de meta-modelagem dos dominios funcionais de

enzimas ativas em carboidratos.

Nimero de elementos em A 2’831’365

Ntmero de elementos inespecificos em A 1887689, (6,66% dos dados)

Multiplicidade média de elementos (U)

1,07

Diversidade total de conexées (D7) 9,06

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Na Subsecao 3.2.1, a seguir, as caracteristicas dos seis modelos na rede foram
integradas e explicadas utilizando atributos bioldgicos de cada classe funcional em estudo.

[sso permitiu revelar aspectos implicitos desses modelos e de suas interagoes.

Na Subsecao 3.2.2, realizamos uma andlise mais detalhada, em que exploramos cada
interacao entre um conjunto de dados e um modelo alternativo em termos dos subconjuntos
— correspondentes a familias proteicas — envolvidos. Essa analise proporcionou uma maior
compreensao das enzimas que possuem dominios de multiplas classes funcionais, permitindo-

nos formular hipoteses sobre suas origens evolutivas e seus mecanismos de funcionamento.

3.2.1 Anadlise de Conjuntos de Dados e Modelos na Rede de Meta-Modelagem dos
Dominios Funcionais de Enzimas Ativas em Carboidratos

Algumas métricas descritivas para cada par de conjunto de dados e modelo dispo-

niveis na rede de meta-modelagem da Figura 12 sao apresentadas na Tabela 9.

Tabela 9 — Métricas descritivas para cada par de conjunto de dados e modelo disponiveis
na rede de meta-modelagem dos dominios funcionais de enzimas ativas em
carboidratos. Os pares de conjuntos de dados e modelos possuem diversidades
de conexdes e propor¢ao de elementos inespecificos variaveis coerentes com as
funcoes biologicas dos dominios funcionais a quais eles se referem.

Conjunto de Dados (wy,) Elementos Inespecificos Diversidade de

e Modelo (my,) Cardinalidade (% do Total) Conexoes (D)
waa /| Maa 26’029 5’576 (21,42 %) 1,614
wpy | mpr 50°074 2907 (5,81 %) 1,286
wer | Mox 135952 10'391 (7,64 %) 1,434

wopm | Moy 302°601 176'112 (58,20 %) 2,193
wer | mar 1140518 8680 (0,76 %) 1,057
war | Mman 173657946 174’778 (12,80 %) 1,475

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os modelos mgr € mpr, com 1,057 e 1,286 de diversidade de conexao, respec-
tivamente, sao os mais especificos da estrutura de modelagem analisada. Eles possuem
diversidades de conexao proximas de 1, ou seja, os elementos de seus conjuntos de dados

respectivos sao distribuidos ordenadamente para pouco mais de um modelo.

O modelo mgr é 0 mais especifico, com menor diversidade e propor¢ao de elementos
inespecificos. Isso é especialmente interessante porque o conjunto de dados wgr é o segundo
maior do ambiente de dados, o que significa que a baixa interconexao entre o par wgr / mar
e os pares de conjuntos de dados e modelos alternativos é uma caracteristica intrinseca ao
modelo usados para definir essa classe de dominios funcionais. Do ponto de vista biologico,
isso significa que as enzimas glicosiltransferases sao menos modulares e, geralmente, nao
possuem dominios alternativos com fungoes cataliticas em carboidrato. Hipoteticamente,

o que explica a baixa modularidade de enzimas com dominios GT é a incompatibilidade



65

funcional com os dominios de outras classes. Enquanto a classe GT agrupa dominios que
catalisam a sintese de cadeias polissacaridicas (69,71), enzimas da classe GH (72), PL (66),
CE (67) e AA (65) atuam na degradacio dessas cadeias, catalisando reagoes de quebra de
ligacoes covalentes. Com fungoes tao antagonicas, é plausivel que seja mais rara a evolugao
de enzimas que combinem, de forma nao deletéria, dominios GT e dominios de outras

classes.

O modelo mpy, é o segundo menor em diversidade de conexdes e tem um conjunto
de dados respectivo bem pequeno, com pouco mais de 50 mil elementos. Ele engloba
os dominios da classe PL utilizam um mecanismo de [-eliminacao litica para quebrar
cadeias de polissacarideos que contém acido urdnico, caso de pectinas, presente em grande
quantidade na parede celular de plantas.(66) A baixa cardinalidade do conjunto de dados
wpr, indica uma raridade desse tipo de dominio entre enzimas ativas em carboidratos.
Essa peculiaridade é conhecida desde 2010, quando um estudo que analisou mais de
1300 genomas mostrou uma baixa deteccao relativa de dominios PLs frente a dominios
de outras classes.(63) Conjecturou-se que isso é consequéncia da baixa proporgao dos
polissacarideos contendo dcidos urdnicos entre polissacarideos naturais.(63) Indo além,
podemos supor que, atuando sobre uma variedade menor e mais rara de substratos, enzimas
que possuem dominios PL evoluiram em uma quantidade menor de organismos e atuam
em vias metabdlicas mais restritas, dificultando a associa¢ao com outros tipos de dominios

funcionais. Essa hipotese explica a pequena diversidade de conexdes do modelo mpy.

Os modelos mcg, Mgy € Mmaa, com 1,434, 1,475 e 1,614 de diversidade de conexao,
respectivamente, sao modelos com especificidade mediana. Eles possuem diversidades de
conexao significativamente maior que 1, mas seus elementos nao sao explicados tao generi-
camente por mais de um modelo. Nos trés casos, isso acontece pois ha uma interconexao
substancial entre esses modelos e um modelo alternativo em especial. No caso do modelo
mcg, seu conjunto de dados wqop compartilha uma fracao significativa de elementos com
o conjunto de dados wgp. J& 0os modelos mgy e my4 explicam muitos elementos que se

encaixam no conjunto de dados respectivo ao modelo m¢cpgay-

O modelo m¢g € respectivo a classe CE, que agrupa dominios cataliticos do tipo
esterase. Na maior parte das enzimas em que ha dominios da classe CE e dominios de
outras classes, os dominios funcionam de forma sequencial para processar um substrato.
Além disso, a subclassificacao dos dominios dessas enzimas se concentra em poucas
familias. A maior parte das enzimas classificadas como CE e GH possuem um par de
dominios cataliticos das familias CE4 e GH153, que podem trabalhar sequencialmente no
processamento de poliacetilglicosaminas.(64,73) As enzimas com dominios da classe CE e
CBM provavelmente utilizam os moédulos CBM para otimizar a atividade de esterases em
quitina e xilano.(67,74) Enzimas com dominios CE e GT podem usar os dois médulos para

a sintese de poliacetilglicosaminas e para o processamento de quitina.(74-76) A maior
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parte das enzimas classificadas em CE e PL possuem um par de dominios das familias CES8
e PL1, que trabalham no processamento de pectina.(77) E a pequena sobreposigao entre
as classes CE e AA se deve a enzimas que apresentam dominios AA5 e CE3, possivelmente

com o segundo dominio fazendo papéis estruturais e nao cataliticos.(78)

O modelo mgp é respectivo a classe GH. Essa classe agrupa dominios que catalisam
a hidrolise de ligagoes glicosidicas. Assim como no caso da classe CE, as enzimas que
possuem dominios GH e dominios de outras classes utilizam esses dominios de forma
sequencial para obter produtos de maneira otimizada ou produtos que seriam mais dificeis
de produzir com duas enzimas diferentes. As classes GH e CBM tem uma relagdo extensiva,
envolvendo 370 familias e subfamilias de ambas as classes, ja que muitos dominios da classe
GH tem sua atividade catalitica otimizada na presenca de médulos CBM.(68) A maior
parte das enzimas com dominios GH e GT possuem um par de dominios das familias GT2
e GH17 ou GT84 e GH94, possivelmente usando esses dominios para sintetizar S-glucanos
ciclicos.(79-84) Enzimas com dominios GH e PL podem combina-los para facilitar a
degradacao de carboidratos, primeiro pela acao do dominio PL, que cria uma terminacao
insaturada que se torna disponivel para a hidrélise pelo dominio GH.(85-87) J& as poucas
enzimas que associam dominios das classes GH e AA provavelmente o fazem para facilitar

a degradagao de quitina.(88,89)

Os dominios da classe AA, respectiva ao modelo m 4 4, catalisam reac¢oes de oxirredu-
¢ao e atuam, geralmente, na degradacao da parede celular vegetal.(65) A alta diversidade
desse modelo se deve a divisao do conjunto de dados em duas tendéncias principais:
enzimas que possuem dominios apenas da classe AA, enzimas que possuem dominios da
classe AA e CBM. Em sua maior parte, as enzimas com dominios da classe AA e CBM
possuem dominios classificados nas familias AA10, CBM5 e CBM73. Enquanto a familia
AA10 atua na degradagao de quitina (88,90), os médulos CBM5 e CBM73 se ligam a
quitina, aumentando a atividade catalitica dos dominios AA10.(91) Mais uma vez, a
diversidade do modelo se deve a interacao sinergética de dominios de diferentes classes

estarem presentes em uma mesma enzima.

O modelo mgpys, com 2,193 de diversidade de conexao, é o modelo mais inespecifico.
Ele possui diversidades de conexao superior a 2, ou seja, a distribuicao dos elementos
de seus conjuntos de dados sao proximas a de um conjunto de dados explicado por dois
modelos alternativos. Os dominios funcionais da classe CBM tem a funcao de auxiliar
dominios das outras classes a facilitarem o direcionamento do substrato ao seus sitios
ativos.(68) Isso justifica a alta inespecificidade do modelo me gy, ja que diferentes pressoes
seletivas induziram a evolucao de enzimas que agrupem dominios cataliticos das classes
GT, GH, PL, CE e AA e moédulos de ligacao aos seus substratos, da classe CBM.

Realizamos a analise de redundancia na estrutura de modelagem buscando o valor

maximo de coincidéncia entre cada modelo disponivel e cada composicao de modelos
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alternativos, conforme descrito nas Equagoes 2.11, 2.12, e 2.17. O valor maximo do indice
de coincidéncia alcancado para cada modelo, a respectiva composicao logica de modelos
alternativos usados para obter esse valor de coincidéncia e a respectiva operacao entre

conjuntos de dados sao apresentados na Tabela 10.

Tabela 10 — Valores maximos de coincidéncia comparando cada par de conjunto de dados
e modelos com combinacoes de conjuntos e modelos alternativos presentes
na rede de meta-modelagem dos dominios funcionais de enzimas ativas em
carboidratos.

Conjunto de

Dui (o (SO O e ot
Modelo (my,) mar X
waa [ Maa 0,786 (Mixxeaawix)
wpr, [ mpy 0,942 (ﬂXX#PL wxx)
wop | Mor 0,924 (ﬂXX#CE wix)
Wepm | Mepm 0,418 (NxxeonywWix) Y (war Nwaa)
wer | Mar 0,992 (Nxxsarwix)
wer | Mau 0,898 (Nxxecn Wix) Y ((wepn Nwia) Nwpr)
]()j;)(rililsm(fk? ee Coipcidéncia Composigao Légica
Modelo () Méxima (Cpaz) de Modelos Alternativos (my)
waa [ Maa 0,786 (Axxsaa ~mxx)
wpr, [ mpy 0,942 (Axxepr ~mxx)
wop | Mor 0,924 (Axxscm ~mxx)
Wepm | Mepm 0,418 (A xxecomar ~Mxx) V (Mg V maa)
wer | Mmar 0,992 (/\XX;&GT —mxx)
war | Mar 0,898 (Axxecn ~mxx) V ((mepy vV =maa) V =mpp)

Fonte: Elaborada pelo autor.

O valor maximo de coincidéncia da rede de meta-modelagem ¢é 0,947. Esse valor
de coincidéncia é obtido ao comparar o conjunto de dados respectivo ao modelo mgr
e um modelo mx(mgr) criado apenas pela negacao de todos os modelos alternativos
(Axx .o "Mxx ). Isso significa que o conjunto de dados wgr ¢ praticamente igual ao
conjunto de enzimas que possuem apenas dominios GT. Além disso, aponta que nao ha
composic¢ao significativa de conjuntos de dados compostos por enzimas de outras classes que

se assemelha em maior grau ao conjunto de dados desse modelo. Isso é uma consequéncia
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da alta especificidade do modelo mgp e da maioria dos modelos analisados na rede de

meta-modelagem. Esse é o mesmo caso dos modelos mpr, mcg € myy.

Diferente da analise da rede de meta-modelagem de padroes em sequéncias de
simbolos binarios, o modelo com o maior indice de coincidéncia nao pode ser visto como
redundante. Apesar do modelo mgp explicar todos os elementos que nao se encaixam em
nenhum modelo alternativo, a sua natureza nao é essa. Diferente de um modelo que explica
genericamente elementos que nao se encaixam a modelo algum, o modelo mgr explica um
grupo bem definido de dominios de enzimas ativas em carboidratos, que compartilham
diversas caracteristicas entre si. Essa distin¢ao é necessaria, pois uma nova enzima ativa
em carboidratos que nao possui dominios funcionais das classes AA, PL, CE, CBM ou

GH nao necessariamente seré incluida na classe GT.

Além dos casos acima, o modelo mgy é altamente similar a uma composicao logica
envolvendo os modelos das classes CBM, AA e PL unida a negacao de todos os modelos
alternativos (A yy con —Mcr)- Nesse caso, a composi¢ao de modelos alcancada inclui
enzimas que possuem exclusivamente dominios GH e enzimas que possuem dominios CBM,
mas nao possuem dominios AA e PL. Isso é uma consequéncia da relagao distante entre
as classes AA, PL e GH e a relacao proxima entre as classes CBM e GH, em que mais de

50% das enzimas que possuem mddulos CBM também possuem um dominio GH.

Esses resultados ilustram como a analise da rede de meta-modelagem pode ser
utilizada para encontrar tendéncias evolutivas e rela¢oes funcionais a partir da anotacao
de dominios proteicos. Também é possivel obter avaliagbes quantitativas e qualitativas da
interacao entre modelos de dominios funcionais, o que pode auxiliar na constru¢ao de uma

classificagdo mais robusta de proteinas.

3.2.2  Analise de Subconjuntos de Dados e Submodelos na Rede de Meta-Modelagem dos
Dominios Funcionais de Enzimas Ativas em Carboidratos

Cada conjunto de dados disponivel no ambiente de dados A — wyyu, wpr, WoE,
WeBM, WeT € Weg — agrupa enzimas que possuem, pelo menos, um dominio da mesma
classe funcional. Cada um desses conjuntos de dados é explicado por um modelo respectivo

presente na estrutura de modelagem E — maa, mpr, mce, MeBm, Mat, MaGH-

Mesmo dentro de uma mesma classe funcional, ha uma variabilidade significativa de
fungdes e de sequéncias de aminoacidos. Por isso, as classes sao subdivididas em familias com
maior semelhanca de sequéncias e, possivelmente, com mesma origem evolutiva.(43) Mais
além, algumas familias também sao subdivididas em subfamilias, dependendo da quantidade

e heterogeneidade dos dominios presentes nelas.(43)

Dentro da rede de meta-modelagem, as familias e subfamilias representam subcon-
juntos dentro dos conjuntos de dados respectivos a cada classe. A partir de um subconjunto

de dados, podemos atribuir a cada familia e subfamilia um respectivo submodelo que
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explica as suas caracteristicas. Os submodelos sdo versoes mais particulares dos modelos

que descrevem toda a classe funcional a qual as familias fazem parte.

Nesta subsecao, iremos aprofundar a analise das interacoes entre conjuntos de
dados e modelos na rede de meta-modelagem dos dominios funcionais, que é represen-
tada na Figura 12. Nosso foco sera a analise dos subconjuntos e submodelos envolvidos
nessas interagoes. Vamos analisar as familias e subfamilias de cada enzima que possui
dominios funcionais de classes distintas, levantando hipéteses sobre a origem evolutiva e o

comportamento funcional desses dominios.

H& 28 interagoes entre conjuntos de dados e modelos alternativos, com 14 delas
sendo unicas. Isso ocorre pois a relacao entre um conjunto de dados XX e um modelo
alternativo YY ¢ igual a relagdo entre um conjunto de dados YY e um modelo alternativo
XX. As 14 relacoes distintas, em termos das classes as quais elas pertencem, ocorrem entre:
GT e PL, GT e CE, GT e GH, GT e AA, GT e CBM, PL e CE, PL e GH, PL e CBM,
CE e GH, CE e AA, CE e CBM, GH e AA, GH e CBM, AA e CBM.

Apresentaremos as analises das interacoes entre as classes em ordem de diversidade
de conexoes de seus modelos na rede de meta-modelagem. Primeiro, apresentaremos todas
as interagoes que envolvem a classe GT; depois as interacoes restantes que envolvem a

classe PL; depois as interagoes restantes que envolvem a classe CE; e seguindo da mesma

forma para as classes GH, AA e CBM.

3.2.2.1 Interagoes envolvendo a classe GT

A classe GT tem a menor diversidade no meta-modelo, igual a 1,057. Ela compartilha
8680 elementos, apenas 0,76% de seu conjunto de dados, com outras classes funcionais. A
Figura 13 apresenta a distribuicao desses elementos nos subconjuntos de dados da classe

GT a quais eles pertencem.

3.2.2.2 Interagao entre as classes GT e GH

Enzimas da classe GT compartilham caracteristicas funcionais com as enzimas
da classe GH: as duas classes possuem enzimas que catalisam transferéncias de grupos
glicosil.(69) As enzimas da classe GT catalisam a transferéncia de grupos glicosil de
agucares doadores que contém nucleosideos fosfatados para grupos aceptores nucleofilicos,
incluindo carboidratos, lipideos e peptideos.(69,71) Ja enzimas com dominios GH atuam na
hidrdlise de grupos glicosil, liberando-os de seu grupo doador.(70,72) Uma terceira classe de
enzimas também atua transferindo grupos glicosil, chamada de fosforilases. As fosforilases
catalisam o corte da ligagao glicosidica por meio da substituicao por fosfato.(71) No
entanto, fosforilases nao formam um grupo distinto de classe funcional na classificacao
CAZy, sendo classificadas em familias das classes GT e GH.(71)
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Figura 13 — Distribuicdo dos 8680 elementos inespecificos do conjunto de dados da classe
GT nos subconjuntos de dados aos quais pertencem.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na rede de meta-modelagem, os conjuntos de dados e modelos de GT e GH
compartilham 5490 enzimas. A Figura 14 apresenta uma tabela, um grafico de setores e
um grafico de barras que distribui essas enzimas nos subconjuntos de dados aos quais seus

dominios pertencem.

A familia da classe GT que mais compartilha enzimas com a classe GH é a familia
GT84. Essa familia tem 2584 proteinas e compartilha 2451 delas, todas com a familia
GHO94. J4 a familia GH94 possui 5482 proteinas e compartilha 2451 delas, todas com a
familia GT84. Esse nivel de relagao entre GT84 e GH94 revela uma profunda relagao
evolutiva e funcional dos dominios dessas familias. Podemos levantar a hipétese de que as
enzimas com dominios GT84 necessitam de um dominio auxiliar de GH94 para realizar

sua funcao bioldgica de maneira efetiva.

Todos os membros da familia GT84 atuam como sintases de (3-1,2-glucanos cicli-
cos.(43) Essas sintases sdo presentes em multiplos clados de bactérias gram-negativas. (43,
84) Elas possuem um dominio de glicosiltransferase que catalisa o alongamento de cadeias
de -1,2-glucanos (o dominio GT84) e um dominio de fosforilase que ajusta o tamanho
dessas cadeias (o dominio GH94), além de um dominio extra que catalisa a ciclizagao
do polissacarideo.(79,80,84) Um estudo recente, ainda nao publicado, de enzimas com
dominios GT84 e GH94 ressalta que a falta parcial ou total do dominio GH94 tem efeito
negativo na atividade da sintase.(92) Isso reforga nossa hipdtese levantada a partir da

analise da rede de meta-modelagem.

As classes GT e GH também compartilham outras 2463 enzimas por meio da
familia GT2, a familia da classe GT com maior quantidade de proteinas com dominios

GH. No entanto, enzimas representam menos de 1% da familia GT2.
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Compartilhados
GH94 e GT84 2451 44.71% 94.85% -
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Figura 14 — Distribuicdo dos 5490 elementos inespecificos compartilhados pelos subcon-
juntos de dados das classes GT e GH. A tabela e o gréafico de setores dividem
as enzimas em grupos mutualmente exclusivos de acordo com o perfil de
familias presentes em cada enzima. Por exemplo, uma enzima com dominios
GTXX e GHZZ é contabilizada na relacao “GTXX e GHZZ”, enquanto uma
enzima com dominios GTXX, GTYY e GHZZ é contada apenas na relacao
“GTXX, GTYY e GHZZ". Dessa forma, os nimeros de enzimas de cada relagao
presente nesses infograficos somam 5490. O grafico de barras indica o niimero
de enzimas com os dominios classificados em cada subconjunto de dados.
Nesse caso, uma mesma enzima pode estar contabilizada em mais de uma
barra. Uma enzima com dominios GTXX, GTYY e GHZZ seria contada trés
vezes, nas barras “GTXX”, “GTYY” e “GHZZ". Sao classificadas em “Outras
Relacoes” todas as relacoes que possuem um nimero menor que 10% do total
de elementos inespecificos.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Essa relagdo numericamente grande mas proporcionalmente pequena entre a familia
GT2 e a classe GH pode ser consequéncia dessa familia ser um dos grupos mais ancestrais
da classe GT.(93) Isso permitiria o aparecimento e conservagao de multiplos dominios de

classes alternativas de dominios funcionais ao longo da sua histéria evolutiva.

A segunda relagao mais numerosa entre subconjuntos de dados das classes GT e

GH ocorre entre as familias GT2 e GH17, com 1511 proteinas. Entre as proteinas que
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compartilham dominios GT2 e GH17 ja caracterizadas na literatura, se encontram as
proteinas de proteobactérias homologas a proteina NdvB de Bradyrhizobium japonicum,

que atuam como sintases de (-1,3-glucanos ciclicos.(81-83)

A relacao entre dominios GT2 e GH17 pode ser anédloga a relagdo entre dominios
GT84 e GHY4. Afinal, a propria familia GT84 é relacionada estruturalmente, funcional-
mente e sequencialmente com a familia GT2.(79) Possivelmente, estes dois grupos de
proteinas sao exemplos de glicosiltransferases que foram selecionadas de forma a sintetizar
[-glucanos ciclicos com auxilio de dominios da classe GH. No caso das sintases com domi-
nios GT84 e GH94, as glicosiltransferases evoluiram com dominios fosforiliticos que atuam
em ligagoes 3-1,2. No caso de sintases com dominios GT2 e GH17, as glicosiltransferases

evoluiram com dominios hidroliticos que atuam nas ligacoes -1,3.

3.2.2.3  Interagao entre as classes GT e CE

Os conjuntos de dados das classes GT e CE compartilham 2006 enzimas. A Figura 15
apresenta uma tabela, um grafico de setores e um grafico de barras que distribui essas

enzimas nos subconjuntos de dados aos quais seus dominios pertencem.

As familias GT2, GT4 e CE4 desempenham os papeis principais na relagdo entre
as classes GT e CE, apesar dessas enzimas representarem uma pequena parcela do total
de enzimas classificadas em cada uma dessas familias. Isso pode ocorrer pois essas familias
representam grupos heterogéneos de dominios cataliticos, agrupando enzimas com multiplas

funcoes presentes em uma vasta diversidade de organismos.

As familias GT2 e GT4 representam os grupos mais ancestrais da classe GT, a
partir das quais praticamente todas as enzimas dessa classe evoluiram.(93,94) Isso pode
ter permitido o surgimento, ao longo de suas histérias evolutivas, de multiplos dominios
funcionais que auxiliem as fungdes primarias dos dominios dessas familias. J& a familia CE4
¢ a maior familia da classe CE, contendo enzimas pertencentes a bactérias, arqueobactérias,
eucariotos e até virus — sendo a unica familia de CE a ter representantes de origem
viral.(43,74) A diversidade de organismos que possuem enzimas dessa familia indica uma
ancestralidade que permitiria o surgimento e selecao de dominios CE4 ao lado de dominios

GT2 e GT4.

Particularmente, dominios GT2 e CE4 podem atuar sobre quitina, um dos carboi-
dratos mais comuns da natureza, presentes na parede celular de fungos e diatomaéceas,
exoesqueleto de artropodes e endoesqueleto de moluscos.(74,76) Além disso, eles podem
atuar em poliacetilglicosaminas, um carboidrato fundamental da matriz extracelular de
fungos e bactérias.(75) Essas relagoes funcionais podem ser a chave para entender o

surgimento de enzimas modulares com dominios GT2 e CEA4.
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Numero de

Principais Relagoes Elementos % do % do % do
Entre Subconjuntos ) Subdataset 1 Subdataset2 Subdataset 3
Compartilhados
CE4 e GH18 e GT2 752 1.72% 2% 0.22%
CE4 e GT2 694 1.59% 0.2% -
CE4 e GT4 467 1.07% 0.18% -
9 Outras Relagdes 93 - - -

93

(4.647%) or Relagdes entre Subconjuntos

(23.28%)

752
(37.49%)

. CE4 e GH18 e GT2

. CE4 e GT2
. CE4 e GT4

694 . 9 Outras Relagdes

(34.6%)
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Figura 15 — Distribuicao dos 2006 elementos inespecificos compartilhados pelos subconjun-
tos de dados das classes GT e CE. A tabela e o gréafico de setores dividem as
enzimas em grupos mutualmente exclusivos de acordo com o perfil de familias
presentes em cada enzima. Por exemplo, uma enzima com dominios GTXX
e CEZZ é contada na relacao “GTXX e CEZZ”, enquanto uma enzima com
dominios GTXX, GTYY e CEZZ é contada apenas na relacao “GTXX, GTYY
e CEZZ”. Dessa forma, os nimeros de enzimas de cada relacao presente nesses
infograficos somam 2006. O grafico de barras indica o ntimero de enzimas
com os dominios classificados em cada subconjunto de dados. Nesse caso,
uma mesma enzima pode estar contada em mais de uma barra. Uma enzima
com dominios GTXX, GTYY e CEZZ seria contada trés vezes, nas barras
“GTXX”, “GTYY” e “CEZZ". Sao classificadas em “Outras Relacoes” todas

as relagoes que possuem um numero menor que 10% do total de elementos
inespecificos.

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.2.2.4 Interagao entre as classes GT e CBM

Apenas 1942 proteinas possuem dominios GT e CBM. A Figura 16 apresenta uma
tabela, um grafico de setores e um grafico de barras que distribui essas enzimas conforme

os subconjuntos de dados dos dominios que elas possuem

Existem dois pares de familias predominantes na maioria das enzimas com dominios
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das classes GT e CBM: enzimas com dominios das familias GT27 e CBM13, e das familias

GT54 e CBMY94.

Os dominios da familia GT27 atuam como transferases de N-acetilgalactosaminil,

enquanto o dominio CBM13 interage com residuos acetilgalactosamina, que fazem parte

do substrato do dominio GT27.(95) H& 1180 enzimas compartilhadas entre as familias
GT27 e CBM13, o que corresponde & maior parte da familia GT27 (73.20%). H4, portanto,

Numero de
Elementos
Compartilhados

1180
282
480

Principais Relagoes
Entre Subconjuntos
CBM13 e GT27
CBM94 e GT54
27 Outras Relagoes

480
(24.72%)

1180
(60.76%)

282
(14.52%)

% do
Subdataset 1

7.44%
97.92%

% do
Subdataset 2

% do
Subdataset 3

73.2%
84.18%

Relagdes entre Subconjuntos

. CBM13 e GT27

. CBM94 e GT54
. 27 Outras Relagdes

1181 1180

Porcentagem (%

o
1

. . _300 -

GT27 CBM13

GT54 CBM4

Subconjuntos

Figura 16 — Distribuicao dos 1942 elementos inespecificos compartilhados pelos subconjun-

tos de dados das classes GT e CBM. A tabela e o grafico de setores dividem
as enzimas em grupos mutualmente exclusivos de acordo com o perfil de
familias presentes em cada enzima. Por exemplo, uma enzima com dominios
GTXX e CBMZZ é contada na relagao “GTXX e CBMZZ”, enquanto uma
enzima com dominios GTXX, GTYY e CBMZZ é contada apenas na relagao
“GTXX, GTYY e CBMZZ”. Dessa forma, os nimeros de enzimas de cada
relacdo presente nesses infograficos somam 1942. O grafico de barras indica
o nimero de enzimas com os dominios classificados em cada subconjunto de
dados. Nesse caso, uma mesma enzima pode estar contada em mais de uma
barra. Uma enzima com dominios GTXX, GTYY e CBMZZ seria contada
trés vezes, nas barras “GTXX”, “GTYY” e “CBMZZ". Sao classificadas em
“Outras Relacoes” todas as relacoes que possuem um nimero menor que 10%
do total de elementos inespecificos.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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uma provavel vantagem funcional das enzimas GT27 em possuirem um dominio CBM13,
resultando na alta proporgao de enzimas GT27 com tal médulo acessério. Estudos adicionais
podem fornecer informacoes biotecnoldgicas sobre como melhorar a atividade das enzimas

GT27 que nao possuem o moédulo CBM13.

De maneira andloga ao caso anterior, os dominios da familia GT54 atuam como
transferases de N-acetilglicosaminil e o dominio CBM94 se liga a residuos acetilglico-
samina.(95) Existem 282 enzimas catalogadas com dominios GT54 e CBM94. Esse ¢é
um numero absoluto pequeno de proteinas, mas corresponde a maior parte das enzimas
detectadas com qualquer um desses dominios. Isso é um forte indicio de que essas duas
familias evoluiram juntas em consequéncia de uma provavel dependéncia funcional da
atividade catalitica de GT54 e dos modulos de ligacado CBM94.

Os dominios das familias GT27 e GTb54 possuem origens evolutivas diferen-
tes (93,96), mas tem similaridades funcionais: ambas sdo transferases de aminoagtuicares
acetilados (acetilgalactosaminil e acetilglicosamina) que se beneficiam da presenga de
mé6dulos CBM.(95) Isso indica um padrao evolutivo que se repetiu para otimizar a catalise

de um mesmo tipo de reagao organica em substratos sutilmente diferentes.

3.2.2.5 Interacao entre as classes GT e PL

Apenas seis enzimas possuem, ao mesmo tempo, dominios GT e PL. A Figura 17
apresenta uma tabela, um grafico de setores e um grafico de barras que distribui essas

enzimas nos subconjuntos de dados aos quais seus dominios pertencem.

Dentre essas seis enzimas, quatro sao proteinas hipotéticas, isto é, preditas a partir
do sequenciamento de genomas sem a presenca de evidéncias experimentais de que de
fato sd@o expressas nos organismos; uma proteina nao anotada (nimero de acesso no
GenBank (97): CAE5966419.1), isto é, que hé evidéncia de sua existéncia, mas nao de sua
funcao; e uma proteina anotada computacionalmente (nimero de acesso no GenBank (97):
QBYO01811.1), que possui fungao predita computacionalmente. A enzima anotada é uma
alginato liase de uma bactéria do género Boseongicolae, que possui um dominio atribuido

a familia PL38 e um dominio ndo atribuido a nenhuma familia GT (familia GTO).

O aparecimento de apenas algumas enzimas na interacao entre as classes GT e
PL indica um evento raro na evolugao de enzimas ativas em carboidratos. Portanto, a
caracterizagao dessas enzimas pode ser de grande interesse cientifico e, possivelmente,

tecnoldgico.
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Principais Relagoes ';:‘e'::::t:: % do % do % do
Entre Subconjuntos i Subdataset 1 Subdataset2 Subdataset 3
Compartilhados
GT2 e PL38 5] 0% 0.18% -
GTO e PL38 1 0% 0.06% -
GT1ePL1_1 1 0% 0.03% -
GT4 e PL12_3 1 0% 0.21% -

1

(16.67%) Relagdes entre Subconjuntos
. GT2 e PL38
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Figura 17 — Distribuicao dos 6 elementos inespecificos compartilhados pelos subconjuntos
de dados das classes GT e PL. A tabela e o grafico de setores dividem as
enzimas em grupos mutualmente exclusivos de acordo com o perfil de familias
presentes em cada enzima. Por exemplo, uma enzima com dominios GTXX
e PLZZ é contada na relacao “GTXX e PLZZ”, enquanto uma enzima com
dominios GTXX, GTYY e PLZZ é contada apenas na relacao “GTXX, GTYY
e PLZZ”. Dessa forma, os niimeros de enzimas de cada relacao presente nesses
infograficos somam 6. O grafico de barras indica o niimero de enzimas com
os dominios classificados em cada subconjunto de dados. Nesse caso, uma
mesma enzima pode estar contada em mais de uma barra. Uma enzima com
dominios GTXX, GTYY e PLZZ seria contada trés vezes, nas barras “GTXX”,
“GTYY” e “PLZZ". Sao classificadas em “Outras Relacoes” todas as relagoes
que possuem um numero menor que 10% do total de elementos inespecificos.

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.2.2.6  Interagao entre as classes GT e AA

Existem apenas trés proteinas catalogadas com dominios GT e AA, todas elas hipo-
téticas (nimeros de acesso no GenBank (97): ARX86487.1, QMW38021.1 e QMW25940.1).
Assim como no caso anterior, isso revela que a mistura de dominios das classes GT com AA
sao uma raridade na evolugao de enzimas ativas em carboidratos e a caracterizacao dessas

enzimas pode ser de interesse cientifico e tecnolégico. A Figura 18 apresenta uma tabela,
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um grafico de setores e um grafico de barras que distribui essas enzimas nos subconjuntos

de dados aos quais seus dominios pertencem.

Porcentagem (%)

Principais Relagoes '\I;::lnf:t:: % do % do % do
Entre Subconjuntos ) Subdataset 1 Subdataset2 Subdataset 3
Compartilhados
AA3_2e GT4 2 0.08% 0%
AA5_0 e GT2 1 1.01% 0%

1
(33.33%) Relagbes entre Subconjuntos

. AA3_2 e GT4
. AA5_0 e GT2

2
(66.67%)
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o
1
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Figura 18 — Distribuicao dos 6 elementos inespecificos compartilhados pelos subconjuntos

de dados das classes GT e AA. A tabela e o grafico de setores dividem as
enzimas em grupos mutualmente exclusivos de acordo com o perfil de familias
presentes em cada enzima. Por exemplo, uma enzima com dominios GTXX
e AAZZ é contada na relagao “GTXX e AAZZ”, enquanto uma enzima com
dominios GTXX, GTYY e AAZZ é contada apenas na relacao “GTXX, GTYY
e AAZZ”. Dessa forma, os numeros de enzimas de cada relacao presente nesses
infograficos somam 6. O grafico de barras indica o nimero de enzimas com
os dominios classificados em cada subconjunto de dados. Nesse caso, uma
mesma enzima pode estar contada em mais de uma barra. Uma enzima com
dominios GTXX, GTYY e AAZZ seria contada trés vezes, nas barras “GTXX”,
“GTYY” e “AAZZ". Sao classificadas em “Outras Relagoes” todas as relagoes
que possuem um nimero menor que 10% do total de elementos inespecificos.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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3.2.2.7 Interagoes envolvendo a classe PL

Depois da classe GT, PL ¢é a classe com menor diversidade do meta-modelo, igual
a 1,286. Ela compartilha 2907 elementos, 5,81% de seu conjunto de dados, com outras
classes funcionais. A Figura 19 apresenta a distribuicao desses elementos nos subconjuntos

de dados da classe PL a quais eles pertencem.
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Figura 19 — Distribuicao dos 2907 elementos inespecificos do conjunto de dados da classe
PL nos subconjuntos de dados aos quais pertencem.

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.2.2.8 Interagao entre as classes PL. e CBM

A classe PL compartilha 2270 enzimas com a classe CBM. A Figura 20 apresenta
uma tabela, um grafico de setores e um grafico de barras que distribui essas enzimas nos

subconjuntos de dados aos quais seus dominios pertencem.

Dominios da subfamilia PL8 1 tem como uma possivel atividade catalitica a
atividade de liase de hialuronatos (63), enquanto a familia CBM70 tem funcao de ligagao
ao hialuronato.(98) Essa relagdo é interessante porque os elementos compartilhados
correspondem a 86,01% da classe CBM70, o que sugere uma estreita relacao evolutiva

entre as origens dos médulos CBM70 e a funcao de liase de hialuronatos.

3.2.2.9 Interacao entre as classes PL e CE

A classe PL compartilha 543 enzimas com a classe CE. A Figura 21 apresenta
uma tabela, um grafico de setores e um grafico de barras que distribui essas enzimas nos

subconjuntos de dados aos quais seus dominios pertencem.

A relagao entre essas duas classes se deve principalmente aos 418 elementos da

familia CE8 que também possuem um dominio PL, das quais 85 enzimas possuem um
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Numero de

Principais Relagdes Elementos % do % do % do
Entre Subconjuntos ) Subdataset 1 Subdataset2 Subdataset 3
Compartilhados
CBM70 e PL8_1 455 86.01% 32.2% -
225 Outras Relagoes 1815 - - -

455
(20.04%)

Relagbes entre Subconjuntos

. CBM70 e PL8_1

. 225 Outras Relagdes

1815
(79.96%)
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Figura 20 — Distribuicao dos 2270 elementos inespecificos compartilhados pelos subconjun-
tos de dados das classes PL e CBM. A tabela e o gréafico de setores dividem
as enzimas em grupos mutualmente exclusivos de acordo com o perfil de
familias presentes em cada enzima. Por exemplo, uma enzima com dominios
PLXX e CBMZZ é contada na relacao “PLXX e CBMZZ”, enquanto uma
enzima com dominios PLXX, PLYY e CBMZZ é contada apenas na relacao
“PLXX, PLYY e CBMZZ"”. Dessa forma, os nimeros de enzimas de cada
relacdo presente nesses infograficos somam 2270. O grafico de barras indica
o numero de enzimas com os dominios classificados em cada subconjunto de
dados. Nesse caso, uma mesma enzima pode estar contada em mais de uma
barra. Uma enzima com dominios PLXX, PLYY e CBMZZ seria contada trés
vezes, nas barras “PLXX” “PLYY” e “CBMZZ”. Sao classificadas em “Outras
Relacoes” todas as relacoes que possuem um nimero menor que 10% do total
de elementos inespecificos.

Fonte: Elaborada pelo autor.

dominio da subfamilia PL1 2 e 173 enzimas possuem dominios PL1 sem subclassificacao
(PL1_0).

A familia CE8 é uma familia de metilesterases de pectina (67), enquanto a familia
PL1 é composta de liases de pectato.(99) A familia PL1 é dividida em 13 subfamilias,
conforme uma classificagdo baseada na filogenia de seus membros.(99) H4 indicios que

dominios CES8 e PL1 podem operar de forma conjunta para processar pectina, primeiro
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com o dominio CES8 convertendo pectina em pectato e, depois, com o dominio PL1 atuando
sobre o pectato produzido.(77) Dado que uma grande quantidade de enzimas contendo
esses dois dominios tem um dominio PL1 sem subclassificacdo, uma anélise filogenética

dessas enzimas poderia revelar detalhes ainda nao descritos sobre a evolugao da familia
PL1.

Principais Relagoes 'I::::In‘::t:: % do % do % do
Entre Subconjuntos ) Subdataset 1  Subdataset2 Subdataset 3
Compartilhados
CE8ePL1_0 173 1.55% 8.36% -
CE8ePL1_2 85 0.76% 4.34% -
CE12e PL11_1 66 1.35% 3.41% -
24 Outras Relacdes 219 - - -

Relagdes entre Subconjuntos

173
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Figura 21 — Distribuicdo dos 543 elementos inespecificos compartilhados pelos subconjuntos
de dados das classes PL e CE. A tabela e o grafico de setores dividem as
enzimas em grupos mutualmente exclusivos de acordo com o perfil de familias
presentes em cada enzima. Por exemplo, uma enzima com dominios PLXX
e CEZZ é contada na relacdo “PLXX e CEZZ”, enquanto uma enzima com
dominios PLXX, PLYY e CEZZ é contada apenas na relacao “PLXX, PLYY
e CEZZ”. Dessa forma, os numeros de enzimas de cada relacao presente nesses
infograficos somam 543. O grafico de barras indica o nimero de enzimas com
os dominios classificados em cada subconjunto de dados. Nesse caso, uma
mesma enzima pode estar contada em mais de uma barra. Uma enzima com
dominios PLXX, PLYY e CEZZ seria contada trés vezes, nas barras “PLXX”,
“PLYY” e “CEZZ”. Sao classificadas em “Outras Relagoes” todas as relagoes
que possuem um nimero menor que 10% do total de elementos inespecificos.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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3.2.2.10 Interacao entre as classes PL e GH

As classes PL e GH compartilham apenas 126 elementos. A Figura 22 apresenta
uma tabela, um grafico de setores e um grafico de barras que distribui essas enzimas nos

subconjuntos de dados aos quais seus dominios pertencem.

Principais Relagoes g::::::t:: % do % do % do
Entre Subconjuntos ) Subdataset 1 Subdataset2 Subdataset 3
Compartilhados
GH105 e PL33_2 41 0.45% 12.81% -
GH88 e PL38 18 0.34% 1.05% -
34 Outras Relagdes 67 - - -

4
(32.54%)

Relagdes entre Subconjuntos
GH105 e PL33_2

l GH88 e PL38

. 34 Outras Relagoes
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Figura 22 — Distribuicao dos 126 elementos inespecificos compartilhados pelos subconjuntos
de dados das classes PL e GH. A tabela e o grafico de setores dividem as
enzimas em grupos mutualmente exclusivos de acordo com o perfil de familias
presentes em cada enzima. Por exemplo, uma enzima com dominios PLXX
e GHZZ ¢ contada na relacao “PLXX e GHZZ”, enquanto uma enzima com
dominios PLXX, PLYY e GHZZ é contada apenas na relacio “PLXX, PLYY
e GHZZ”. Dessa forma, os nimeros de enzimas de cada relagdo presente nesses
infograficos somam 126. O grafico de barras indica o niimero de enzimas com
os dominios classificados em cada subconjunto de dados. Nesse caso, uma
mesma enzima pode estar contada em mais de uma barra. Uma enzima com
dominios PLXX, PLYY e GHZZ seria contada trés vezes, nas barras “PLXX",
“PLYY” e “GHZZ”. Sao classificadas em “Outras Relagoes” todas as relagoes
que possuem um nimero menor que 10% do total de elementos inespecificos.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Quase um tergo dos elementos compartilhados entre essas classes possuem dominios

da familia GH105 e da subfamilia PL33 2, e mais um sétimo deles possuem dominios das
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familias GH88 e PL38. A pequena quantidade de elementos inespecificos entre essas duas
classes, além de grande parte desses elementos estarem relegados a apenas quatro familias

de enzimas, indica uma novidade evolutiva ainda pouco estudada na literatura cientifica.

As enzimas que possuem os pares de dominios GH105 e PL33_ 2 ou GH88 e PL38
sao originadas de bactérias da ordem bacteroidales, bactérias gram-negativas presentes na
microbiota intestinal humana. A familia PL33 inclui liases de gelano, sulfato de condroitina
e hialuronanos, enquanto a familia PL38 agrupa liasas de glucuronano.(86,87) A atividade
catalitica das duas familias de liases resulta na producao de terminacoes insaturadas
em polissacarideos.(86,87) As familias GH105 e GH88 incluem glicosidases que atuam
sobre sacarideos insaturados, inclusive os produzidos apés a acao de liases.(85,86) Isso
sugere que, na ordem bacteroidales, podem ter evoluido enzimas modulares que atum
sequencialmente para degradar um substrato: primeiro pela atuacao do dominio liase e,

depois, do dominio glicosidase sobre a terminagao insaturada produzida pela liase.

3.2.2.11 Interagdes envolvendo a classe CE

A classe CE é a quarta em diversidade no meta-modelo, igual a 1,434. Ela compar-
tilha 10’391 elementos, 7,64% de seu conjunto de dados, com outras classes. A Figura 23
apresenta a distribuicao desses elementos nos subconjuntos de dados da classe CE a quais
eles pertencem. A familia CE4 estd muito envolvida nas relagoes entre CE e os outros
conjuntos de dados do meta-modelo. Essa familia é a maior e mais diversa familia de CEs,
presente em uma grande variedade de espécies (43,74), o que pode explicar a existéncia

de tantas enzimas com dominios CE4 e dominios de outras classes enziméaticas.
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Figura 23 — Distribui¢ao dos 10391 elementos inespecificos do conjunto de dados da classe
CE nos subconjuntos de dados aos quais pertencem.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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3.2.2.12 Interacao entre as classes CE e GH

As classes CE e GH compartilham 6173 elementos. A Figura 24 apresenta uma
tabela, um grafico de setores e um grafico de barras que distribui essas enzimas nos

subconjuntos de dados aos quais seus dominios pertencem.

A relagao entre essas classes é interessante pois ela envolve, sobretudo, apenas duas
familias: GH153 e CE4. A familia GH153 compartilha 4790 enzimas com a familia CE4,

Numero de

Principais Relagdes Elementos % do % do % do
Entre Subconjuntos ) Subdataset 1 Subdataset2 Subdataset 3
Compartilhados
CE4 e GH153 4790 10.97% 98.86% -
CE4 e GH18 e GT2 752 1.72% 2% 0.22%
129 Outras Relagdes 631 - - -

631
(10.22%)
752

Relagdes entre Subconjuntos

. CE4 e GH153

. CE4 e GH18 e GT2
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Figura 24 — Distribuicao dos 6173 elementos inespecificos compartilhados pelos subconjun-
tos de dados das classes CE e GH. A tabela e o grafico de setores dividem as
enzimas em grupos mutualmente exclusivos de acordo com o perfil de familias
presentes em cada enzima. Por exemplo, uma enzima com dominios CEXX
e GHZZ é contada na relacao “CEXX e GHZZ”, enquanto uma enzima com
dominios CEXX, CEYY e GHZZ é contada apenas na relacao “CEXX, CEYY
e GHZZ". Dessa forma, os nimeros de enzimas de cada relacao presente nesses
infograficos somam 6173. O grafico de barras indica o nimero de enzimas
com os dominios classificados em cada subconjunto de dados. Nesse caso, uma
mesma enzima pode estar contada em mais de uma barra. Uma enzima com
dominios CEXX, CEYY e GHZZ seria contada trés vezes, nas barras “CEXX",
“CEYY” e “GHZZ". Sao classificadas em “Outras Relacoes” todas as relagoes
que possuem um nimero menor que 10% do total de elementos inespecificos.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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correspondente a 98,86% de seus 4845 elementos. Isso indica que o submodelo de enzimas
com dominios GH153 é quase completamente dependente da presenca de um dominio CE4.
De fato, a familia GH153 foi definida a partir de duas enzimas que possuiam um dominio
de atividade hidrolitica em poliacetilglicosaminas — os primeiros dominios identificados
da familia GH153 — e um dominio desacetilase da familia CE4.(64,73) Apesar disso,
ainda existem 55 proteinas com dominios GH153 que nao possuem um dominio CE4, o
que sugere a ocorréncia de uma divergéncia evolutiva ainda nao descrita na literatura em

relacdo a maior parte das enzimas da familia GH153.

3.2.2.13 Interacao entre as classes CE e CBM

A classe CE ¢ a terceira classe com maior quantidade de proteinas com moédulos
CBM, contando com 2667 enzimas que os possuem. A Figura 25 apresenta uma tabela,
um grafico de setores e um grafico de barras que distribui essas enzimas nos subconjuntos

de dados aos quais seus dominios pertencem.

A tnica relagdo numerosa entre subconjuntos de dados ocorre entre as familias
CBM12 e CE4, contendo 283 enzimas compartilhadas. Todos essas enzimas sao originadas
de gammaproteobactérias, indicando uma origem evolutiva comum entre elas. As familias
CBM12 e CE4 possuem membros que atuam sobre xilano, indicando a presenga de modulos
CBM12 para auxiliar o dominio catalitico CE4 a atuar nesse substrato.(68,74) Uma
caracterizacao mais minuciosa dessas enzimas pode revelar o porque da associacao de
moédulos CE4 com modulos de ligagao a xilano surgiu e foi fixada nessa clado de bactérias,

diferente do que se observa na maioria dos organismos que possuem esterases de xilano.

Ademais, véarios subconjuntos de dados apresentam, individualmente, mais de 10%
dos elementos inespecificos compartilhados pelas classes CE e CBM. Sao eles os subcon-
juntos de dados CBM2, CBM12, CBM13, CE1, CE3 e CE4, assim como o subconjunto
de dados de enzimas CE sem subclassificagao, CEOQ. Membros das familias CBM2 tem
afinidade por quitina e xilano, CBM12 por quitina e CBM13 por xilano.(43,67) Ja a familia
CE1 atua em xilano e feruloil, CE3 em xilano, e CE4 em quitina e xilano.(43,67,74) Isso
indica que as associagoes entre os dominios de CE e CBM se concentram, sobretudo, na

otimizacao da atividade catalitica de esterases sobre quitina e xilano.

3.2.2.14  Interagao entre as classes CE e AA

As classes CE e AA compartilham apenas 25 enzimas. A Figura 26 apresenta
uma tabela, um grafico de setores e um grafico de barras que distribui essas enzimas
nos subconjuntos de dados aos quais seus dominios pertencem. Entre elas, trés sao
compartilhadas por familias distintas de AA e CE e pertencem a espécies distintas de
fungos (géneros Flammulina, Ceratobasidium e Colletotrichum), enquanto 22 enzimas sao

compartilhadas entre as familias AA5 e CE3.
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Principais Relagdes ::;Tnf:t:: % do % do % do
Entre Subconjuntos ) Subdataset 1 Subdataset2 Subdataset 3
Compartilhados
CBM12 e CE4 283 8.11% 0.65% -
180 Outras Relagdes 2384 - - -
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Figura 25 — Distribuicao dos 2667 elementos inespecificos compartilhados pelos subconjun-
tos de dados das classes CE e CBM. A tabela e o gréafico de setores dividem
as enzimas em grupos mutualmente exclusivos de acordo com o perfil de
familias presentes em cada enzima. Por exemplo, uma enzima com dominios
CEXX e CBMZZ é contada na relagao “CEXX e CBMZZ”, enquanto uma
enzima com dominios CEXX, CEYY e CBMZZ é contada apenas na relagao
“CEXX, CEYY e CBMZZ”. Dessa forma, os nimeros de enzimas de cada
relacdo presente nesses infograficos somam 2667. O grafico de barras indica
o numero de enzimas com os dominios classificados em cada subconjunto de
dados. Nesse caso, uma mesma enzima pode estar contada em mais de uma
barra. Uma enzima com dominios CEXX, CEYY e CBMZZ seria contada
trés vezes, nas barras “CEXX”, “CEYY” e “CBMZZ". Sao classificadas em
“Outras Relacoes” todas as relacoes que possuem um ntimero menor que 10%
do total de elementos inespecificos.

Fonte: Elaborada pelo autor.

As 22 enzimas que possuem dominios AA5 e CE3 pertencem a uma mesma bactéria,
Burkholderia pseudomallei, um patégeno oportunista gram-negativo.(78) Isso ressalta
a raridade da associagdo desses dois dominios ao longo da evolucdo. A familia AA5
é composta por oxidases dependentes de cobre e um radical, e catalisa a oxidacao de
alcodis e aldeidos.(100) J4 a familia CE3 contém esterases de xilano.(67) Os substratos

e produtos resultantes da atividade catalitica desses dois dominios sao aparentemente
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Porcentagem (%)

Numero de

Principais Relacoes Elementos % do % do % do
Entre Subconjuntos ) Subdataset1 Subdataset2 Subdataset 3
Compartilhados
AA5_0 e CE3 22 22.22% 3.5%
3 Outras Relagées & - -

3
()]

Relagdes entre Subconjuntos
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. 3 Outras Relagoes
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(88%)
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Figura 26 — Distribuicao dos 25 elementos inespecificos compartilhados pelos subconjuntos

de dados das classes CE e AA. A tabela e o grafico de setores dividem as
enzimas em grupos mutualmente exclusivos de acordo com o perfil de familias
presentes em cada enzima. Por exemplo, uma enzima com dominios CEXX
e AAZZ é contada na relagdo “CEXX e AAZZ”, enquanto uma enzima com
dominios CEXX, CEYY e AAZZ é contada apenas na relacao “CEXX, CEYY
e AAZZ”. Dessa forma, os numeros de enzimas de cada relacao presente nesses
infograficos somam 25. O gréafico de barras indica o nimero de enzimas com
os dominios classificados em cada subconjunto de dados. Nesse caso, uma
mesma enzima pode estar contada em mais de uma barra. Uma enzima com
dominios CEXX, CEYY e AAZZ seria contada trés vezes, nas barras “CEXX”,
“CEYY” e “AAZZ”. Sao classificadas em “Outras Relagdes” todas as relagoes
que possuem um numero menor que 10% do total de elementos inespecificos.

Fonte: Elaborada pelo autor.

incompativeis para a uma atuacao catalitica conjunta ou sequencial. Frente a essa questao,

uma dessas enzimas foi caracterizada recentemente por Mazurkewich e colaboradores (78),

e foi revelado que o dominio CE3 dela é cataliticamente inativo e, possivelmente, s6 possui

fungoes estruturais.

A partir desse resultado podemos criar a hipétese de que o motivo para haver uma

pequena quantidade de enzimas que contém dominios AA5 e CE3 é a incompatibilidade
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catalitica desses dominios, e o surgimento de enzimas desse tipo estd condicionado a
ocorréncia de um evento evolutivo raro em que o dominio CE3 acoplado ao dominio
AA5 possui mutagoes que o inativam — o que deve ter ocorrido na evolu¢ao da bactéria
Burkholderia pseudomallei. Essa hipotese pode ser estendida para explicar o porque de
haver apenas mais trés enzimas com dominios AA e CE diversos em trés espécies de fungos

de géneros filogeneticamente distantes.

3.2.2.15 Interagoes envolvendo a classe GH

A classe GH é a terceira com maior diversidade de conexdes no meta-modelo,
igual a 1,475, um pouco mais diversa que a classe CE. Ela compartilha 174778 elementos,
12,80% de seu conjunto de dados, com outras classes, a maior parte apenas com a classe
CBM. A Figura 27 apresenta a distribuicao desses elementos nos subconjuntos de dados
da classe GH a quais eles pertencem. Como discutido anteriormente, a classe GH tem uma
relagdo substancial com as classes GT e CE, principalmente devido a familias de dominios
enzimaticos muito inespecificas, como GT2 e CE4. Em contraste, a classe GH compartilha

poucos elementos com as classes AA e PL, apenas 30 e 126 enzimas, respectivamente.
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Figura 27 — Distribuicao dos 174778 elementos inespecificos do conjunto de dados da classe
GH nos subconjuntos de dados aos quais pertencem.

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.2.2.16  Interacao entre as classes GH e CBM

O relacionamento entre as classes GH e CBM envolve 370 familias e subfamilias
diferentes e é, em ntmeros absolutos, o maior relacionamento entre quaisquer tipos de
dominios enziméaticos analisados na rede de meta-modelagem. Proporcionalmente, GH
é o segundo grupo com maior quantidade de enzimas contendo médulos CBM (12,01%

de suas enzimas), perdendo apenas para a classe AA (21,27%). A Figura 28 apresenta
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uma tabela, um grafico de setores e um grafico de barras que distribui essas enzimas nos

subconjuntos de dados aos quais seus dominios pertencem.

A principal funcao de dominios da classe GH é degradar carboidratos, e sua

efetividade ¢é fortemente afetada pela sua capacidade de se acoplar e fixar nas cadeias

polissacaridicas.(68) Nesse sentido, enzimas com dominios da classe GH se beneficiam

de ter médulos de CBM, que se ligam ao carboidrato, disponiveis em sua estrutura

Numero de

Principais Relagoes Elementos % do % do % do
Entre Subconjuntos . Subdataset 1 Subdataset2 Subdataset 3
Compartilhados
CBM48 e GH13_11 18814 32.82% 97.93% -
CBM48 e GH13_9 18443 32.18% 98.87% -
CBM50 e GH23 14899 13.51% 12.54% -
1666 Outras Relagdes 111848 - - -

18814
(11.47%) Relagdes entre Subconjuntos
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(11.25%) . CBM48 e GH13_11
14899 . CBM48 e GH13_9
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Figura 28 — Distribuicdo dos 164004 elementos inespecificos compartilhados

pelos sub-

conjuntos de dados das classes GH e CBM. A tabela e o grafico de setores
dividem as enzimas em grupos mutualmente exclusivos de acordo com o perfil
de familias presentes em cada enzima. Por exemplo, uma enzima com dominios
GHXX e CBMZZ é contada na relagao “GHXX e CBMZZ”, enquanto uma
enzima com dominios GHXX, GHYY e CBMZZ é contada apenas na relagao
“GHXX, GHYY e CBMZZ”. Dessa forma, os nimeros de enzimas de cada
relagdo presente nesses infograficos somam 164004. O grafico de barras indica
o nimero de enzimas com os dominios classificados em cada subconjunto de
dados. Nesse caso, uma mesma enzima pode estar contada em mais de uma
barra. Uma enzima com dominios GHXX, GHYY e CBMZZ seria contada
trés vezes, nas barras “GHXX”, “GHYY” e “CBMZZ”. Sao classificadas em
“Outras Relacoes” todas as relacoes que possuem um nimero menor que 10%

do total de elementos inespecificos.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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proteica.(68)

Dois subconjuntos de dados da classe GH se destacam por agruparem a maior
quantidade de enzimas com médulos CBM: GH13 11 e GH13 9. As duas subfamilias tém
quase todos os seus elementos (mais de 18 mil enzimas cada) compartilhados exclusivamente

com a familia CBM48.

A familia GH13 é a maior familia da classe GH, e é constituida por enzimas que
atuam em substratos contendo ligagoes a-glicosidicas, como o amido.(43,62) Essa é uma
das familias mais diversas de enzimas ativas em carboidratos, agrupando dominios que
catalisam mais de trinta rea¢oes quimicas distintas.(43,62) Particularmente, a subfamilia
GH13 11 é composta por isoamilases, enquanto a subfamilia GH13 9 é formada por
enzimas ramificadoras de glucanos.(62) A familia CBM48 é composta por médulos que
se ligam a diversos substratos relacionados e derivados de amido e glicogénio.(101) O
fato de praticamente todas as enzimas das subfamilias GH13 11 e GH13_9 apresentarem

dominios da familia CBM48 sugere uma estreita relacdo evolutiva entre elas.

Confirmando essa hipétese, andlises filogenéticas posicionam as subfamilias 9 e
11 em um clado monofilético, indicando uma origem evolutiva tinica para as subfamilias
GH13_8 a GH13 14 e a subfamilia GH13_41.(62,102) Mais da metade de cada uma
dessas subfamilias possui um médulo CBM48, mostrando que esse médulo CBM48 pode
ter evoluido junto a este clado de subfamilias de GH13: 58,96% dos elementos da subfamilia
8 possuem um dominio CBM48; 99,10% da 9; 93.84% da 10; 98,21% da 11; 84,52% da 12;
96,18% da 13; 84,14% da 14; 85,86% da 41.

A relacgao evolutiva e funcional entre subfamilias de GH13 e a familia CBM48,
a qual estamos sugerindo a partir da andlise do meta-modelo, ja é bem descrita na
literatura cientifica.(101,103) Isso revela o potencial da meta-anélise dos conjuntos de
dados e modelos CAZy de revelar relagoes evolutivas e funcionais validas entre dominios
enzimaticos, ajudando a elucidar caracteristicas biologicas dos diferentes modelos usados

para classificagao de proteinas.

3.2.2.17 Interagao entre as classes GH e AA

Os conjuntos de dados das classes GH e AA compartilham apenas 30 elementos. A
Figura 29 apresenta uma tabela, um grafico de setores e um grafico de barras que distribui

essas enzimas nos subconjuntos de dados aos quais seus dominios pertencem.

A maior parte das enzimas que possuem dominios cataliticos dessas duas classes
enzimaticas podem ser separadas em dois grupos principais. O primeiro grupo comporta
12 enzimas que possuem dominios das familias GH18 e AA15, 7 com e 5 sem a presenca
de um médulo CBM14. O segundo grupo possui 6 enzimas com dominios GH18, AA10

e CBM12. As 12 enzimas restantes seguem tendéncias evolutivas mais peculiares. Entre
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essas ultimas, cabe ressaltar duas enzimas com dominios GH18, AA10 e CBM5, ambas da
espécie Jonesia denitrificans. As 12 enzimas do primeiro grupo (dominios GH18 e AA15)
pertencem a seis espécies diversas de eucariotos, enquanto as 6 enzimas do segundo grupo

(dominios GH18 e AA10) pertencem a trés espécies de gammaproteobactérias.

Em comum, esses dois grupos possuem dominios GH18. Essa familia é composta

de quitinases, que catalisam a hidrélise de quitina.(88) As quitinases normalmente

Numero de

Principais Relagdes % do % do % do
) Elementos
Entre Subconjuntos ) Subdataset1 Subdataset2 Subdataset 3
Compartilhados
AA15 e CBM14 e GH18 7 1.64% 0.19% 0.02%
AA10 e CBM12 e GH18 6 0.06% 0.17% 0.02%
AA15 e GH18 5 1.17% 0.01% -
8 Outras Relacdes 12 - - -

7
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Figura 29 — Distribuicdo dos 30 elementos inespecificos compartilhados pelos subconjuntos
de dados das classes GH e AA. A tabela e o grafico de setores dividem as
enzimas em grupos mutualmente exclusivos de acordo com o perfil de familias
presentes em cada enzima. Por exemplo, uma enzima com dominios GHXX e
AAZZ é contada na relacdo “GHXX e AAZZ”, enquanto uma enzima com
dominios GHXX, GHYY e AAZZ é contada apenas na relacao “GHXX, GHYY
e AAZZ”. Dessa forma, os nimeros de enzimas de cada relacao presente nesses
infograficos somam 30. O grafico de barras indica o niimero de enzimas com
os dominios classificados em cada subconjunto de dados. Nesse caso, uma
mesma enzima pode estar contada em mais de uma barra. Uma enzima com
dominios GHXX, GHYY e AAZZ seria contada trés vezes, nas barras “GHXX”,
“GHYY” e “AAZZ”. Sao classificadas em “Outras Relagoes” todas as relagoes
que possuem um nimero menor que 10% do total de elementos inespecificos.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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s6 conseguem hidrolisar as terminacoes das cadeias de quitina, e, por isso, é comum
encontrar espécies que associam a quitinases outras enzimas capazes de quebrarem ligagoes
glicosidicas nas regioes cristalinas da quitina, produzindo novas terminagoes livres para
a acdo dos dominios GH18.(88) As principais enzimas capazes de executar essa funcao
sao mono-oxigenases liticas de polissacarideos (LPMOs, do inglés Lytic polysaccharide

monoozygenases), cujos dominios cataliticos sdo classificados nas familias AA9 a AA17 da
classe AA.(88)

O que difere os dois grupos principais de enzimas que compartilham dominios GH e
AA ¢ a classificagao filogenética de seus dominios CBM e AA. Os médulos CBM14 e CBM12
sao ligadores de quitina e comumente se associam a dominios GH18, facilitando a sua
atuacdo.(104) No entanto, médulos CBM14 sdo normalmente encontrados em eucariotos,
sobretudo insetos e mamiferos, enquanto médulos CBM12 sdo mais encontrados em
bactérias.(104) As familias AA15 e AA10 sao familias de LPMOs filogeneticamente
proximas, que se distinguem das outras LPMOs por conterem uma fenilalanina conservada
em seus sitios ativos.(88,105) Ambas as familias sdo oxidantes de quitina e podem atuar
criando terminagoes na regiao cristalina deste polissacarideo.(88) A maior diferenga entre
elas é que, enquanto a familia AA15 é presente principalmente em eucariotos, a familia
AA10 é encontrada, sobretudo, em bactérias.(88,105)

O paralelo funcional entre os dois pares de familias CBM e AA, a funcao dos
dominios AA10 e AA15 em facilitarem a atuagao do dominio GH18, e a ocorréncia dessas
enzimas em espécies filogeneticamente diversas sugere que a associagdo dos dominios GH18,
AA15 e CBM14 ou GH18, AA10 e CBM12 sao solucoes evolutivas convergentes e distintas

para um mesmo problema bioquimico: a degradacao eficiente de quitina.

Essa hipétese é reforgada pelos resultados obtidos por Mekasha e colaboradores (89)
no estudo de enzimas da espécie Jonesia denitrificans. Foi mostrado que, nas enzimas com
dominios GH18, AA10 e CBMb5, ha uma interacao sinergética dos dominios hidroliticos e

da LPMO na degradacao de quitina.

3.2.2.18 Interacoes envolvendo a classe AA

A classe de enzimas AA é a segunda com maior diversidade de conexdes no meta-
modelo, igual a 1,614. Ela compartilha 5576 elementos, 21,42% do seu conjunto de dados,
com outras classes, a maior parte apenas com a classe CBM. A Figura 30 apresenta
a distribuicdo desses elementos nos subconjuntos de dados da classe AA a quais eles

pertencem.

A classe AA agrupa dominios que atuam na degradacgao da parede celular vegetal a
partir da catdlise de reagdes de oxirreducao.(65) Essa categoria foi adicionada a classificagao
CAZy apenas em 2013, a primeira apds a criacao do CAZy em 1998, e ainda ha uma lacuna

de dados experimentais sobre essa classe.(43,64,65,105) Essa falta de conhecimento pode



92

1004

~
[&)]
1

N
(4]
L

602

Porcentagem de
Elementos Inespecificos (%)
()l
o

T ]
o4 ]
AA10 AA5_2 16 Outros

Subconjunto

Figura 30 — Distribuicdo dos 5576 elementos inespecificos do conjunto de dados da classe
AA nos subconjuntos de dados aos quais pertencem.

Fonte: Elaborada pelo autor.

estar escondendo relagoes ainda mais amplas entre o AA e outras classes.

3.2.2.19 Interacao entre as classes AA e CBM

A classe AA compartilha 5536 elementos com a classe CBM. A Figura 31 apresenta
uma tabela, um grafico de setores e um grafico de barras que distribui essas enzimas nos

subconjuntos de dados aos quais seus dominios pertencem.

Mais de 75% das enzimas com dominios AA e CBM possuem um dominio da familia
AA10, a maijoria com médulos CBM5 ou CBM73. A familia AA10 comporta LPMOs
tipicas de bactérias que atuam na degradagao de quitina.(88,90) As familias CBM5 e
CBMT73 sao modulos ligadores de quitina e derivados, com diferentes graus de afinidade
dependendo do estado desse polissacarideo.(91) As enzimas com médulos AA10 e CBM73
correspondem a quase um quinto do subconjunto de dados dessas LPMOs, além de ocupar
dois quintos do subconjunto de dados de CBM73. J4 as enzimas com dominios AA10
e CBM5 ocupam mais de 15% de cada um dos subconjuntos de dados correspondentes.
Dados experimentais apontam que, na auséncia desses modulos CBM, os dominios AA10
possuem atividade catalitica reduzida.(91) Isso sugere uma pressao seletiva positiva para
manter médulos CBMs fusionados a essas LPMOs, o que explica a forte relacao observada

entre essas familias enzimaticas.

3.2.2.20 Interagoes envolvendo a classe CBM

No meta-modelo analisado, a classe de CBMs possui a maior diversidade de conexoes,
igual a 2,193. Essa classe compartilha 176112 elementos, cerca de 58,20% de seu conjunto

de dados, com outras classes. A Figura 32 apresenta a distribuicao desses elementos nos
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Numero de

Principais Relagdes Elementos % do % do % do
Entre Subconjuntos ) Subdataset 1 Subdataset2 Subdataset 3
Compartilhados
AA10 e CBM73 1910 19.05% 40.68% -
AA10 e CBM5 1719 17.15% 14.21% -
50 Outras Relagdes 1907 - - -
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Figura 31 — Distribuicao dos 5536 elementos inespecificos compartilhados pelos subconjun-
tos de dados das classes AA e CBM. A tabela e o grafico de setores dividem
as enzimas em grupos mutualmente exclusivos de acordo com o perfil de
familias presentes em cada enzima. Por exemplo, uma enzima com dominios
AAXX e CBMZZ é contada na relacao “AAXX e CBMZZ”, enquanto uma
enzima com dominios AAXX, AAYY e CBMZZ é contada apenas na relagao
“AAXX, AAYY e CBMZZ". Dessa forma, os nimeros de enzimas de cada
relagdo presente nesses infograficos somam 5536. O grafico de barras indica
o numero de enzimas com os dominios classificados em cada subconjunto de
dados. Nesse caso, uma mesma enzima pode estar contada em mais de uma
barra. Uma enzima com dominios AAXX, AAYY e CBMZZ seria contada
trés vezes, nas barras “AAXX”, “AAYY” e “CBMZZ”. Sao classificadas em
“Outras Relacoes” todas as relacoes que possuem um ntimero menor que 10%
do total de elementos inespecificos.

Fonte: Elaborada pelo autor.

subconjuntos de dados da classe CBM a quais eles pertencem.

A classe de médulos CBM é composta por dominios que nao possuem atividade
catalitica prépria, e tem como principal funcao se ligar a substratos polissacaridicos e
direcioné-los a dominios cataliticos de outras classes.(68,106) Isso explica a alta frequéncia
de enzimas que possuem modulos CBM associados a dominios de outras classes. Entre as

familias de CBM, vale destacar a CBM48 e a CBMb50, que possuem a maior quantidade de



94

N
o
1

w
o
1

49709

-
o
1

11036 10325 gg914 8890 8852

CBM48 CBM50 CBM91  CBM5 CBM32 CBM2  CBM34 88 Outros
Subconjunto

Porcentagem de
Elementos Inespecificos (%)
N
o

O_

Figura 32 — Distribuicdo dos 176112 elementos inespecificos do conjunto de dados da classe
CBM nos subconjuntos de dados aos quais pertencem.

Fonte: Elaborada pelo autor.

enzimas catalogadas (57318 e 110257, respectivamente) e a maior frequéncia de associagoes

com dominios de outras classes.

A familia CBM50 se liga a peptidoglicanos e quitina, o primeiro é o principal
componente da parede celular de bactérias e o segundo é presente na parede celular de
fungos. A sua afinidade por carboidratos associados a parede celular a torna essencial para
auxiliar func¢oes metabodlicas importantes, como a divisao celular, sinalizacao celular e

atividade antimicrobiana e antifingica (107,108), justificando a abundancia desta familia.

A familia CBM48 se liga a substratos relacionados a amido e glicogénio, os dois po-
lissacarideos com funcao de armazenamento energético mais comuns da natureza.(109) Os
seus membros compartilham uma histéria evolutiva muito préoxima da evolucao de domi-
nios GH envolvidos na degradagao de amido.(101,103,109) Esses dois fatos explicam a
abundancia de elementos nessa familia e a sua forte relacdo com dominios cataliticos de

outras classes.

3.2.2.21  As possibilidades da anélise de subconjuntos e submodelos em redes de meta-
modelagem de proteomas anotados

As andlises abordadas nessa subsecao tem carater exploratorio e permitiram inferir
varios padroes funcionais e evolutivos de dominios de enzimas ativas em carboidratos.
Todas as interacoes entre modelos de dominios funcionais observadas na rede de meta-
modelagem foram sistematicamente examinados em termos de subconjuntos de dados
e submodelos, revelando detalhes de familias enzimaticas que de outra forma estariam

encobertas em meio a grande quantidade de informacao presente no banco de dados.

Os dados de anotagao do banco de dados CAZy (43,44) foram escolhidos justamente
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para permitir que as hipoteses levantadas pudessem ser validadas na literatura cientifica.
Praticamente todas as inferéncias retiradas da analise da rede de meta-modelagem foram
confirmadas por estudos publicados na literatura, exceto algumas hipdteses que nao

puderam ser nem validadas, nem descartadas.

Assim sendo, a abordagem de meta-modelagem com anélise de subconjuntos de
dados e submodelos é uma ferramenta promissora para extrair informacgoes de proteomas
anotados computacionalmente, auxiliando ferramentas tradicionais de anotagao de dominios

proteicos para produzir hipéteses mais completas das enzimas estudadas.
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4 CONSIDERACOES FINAIS

4.1 Conclusoes

O foco desse trabalho foi a extensao e a aplicagdo de uma abordagem de meta-
modelagem para analisar modelos baseados em dados, a rede de meta-modelagem M. A
abordagem sugerida oferece um meio de quantificar a especificidade de modelos e facilita
a criagao de novos modelos por meio de composicoes légicas. Devido aos seus principios
de integracao de modelos, a rede de meta-modelagem M é projetada para auxiliar na
avaliacao, interpretacao e melhoria de modelos cientificos, especialmente quando aplicada

em problemas de reconhecimento de padroes.

Para construir um meta-modelo, dividimos a abordagem de modelagem em trés
dominios principais e formalizamos operagoes de mapeamento entre eles: os dominios €2, A
e E. O primeiro dominio é o universo {2, que abriga todos os dados disponiveis sobre um
fenémeno que podem ser coletados experimentalmente. Cada elemento em €2 é mapeado
para um conjunto de dados, que sdo organizados no dominio de ambiente de dados A.
Cada conjunto de dados é mapeado em um modelo disponivel no dominio da estrutura
de modelagem FE. Esses mapeamentos podem ser apreciados de forma eficaz a partir da

representacao de mapas entre dominios da abordagem de meta-modelagem M.

Uma operagdo de mapeamento também pode ser descrita entre cada elemento
nos conjunto de dados em A e cada modelo disponivel em E, com base na capacidade
desses modelos de explicarem cada elemento individual. Essa operagao ¢ a base para a
formagao de uma rede de meta-modelagem. Isso possibilita a utilizagdo de métodos de
ciéncia de rede para visualizar a interacao ente conjuntos de dados e modelos e para
avaliar quantitativamente essa interagao. Particularmente, a rede foi representada por um
grafo ponderado bipartido e, a partir dele, foram consideradas métricas de especificidade e
redundancia de modelos baseadas em anélise de conjuntos e analises topologicas, incluindo

multiplicidade média dos elementos e diversidade total das conexoes.

Além disso, com a construcao da rede de meta-modelagem M, foi possivel elaborar
uma algebra pareada de operagoes de conjuntos entre conjuntos de dados e operagoes
logicas entre modelos. Essa relacao possibilitou a criacdo de novos modelos com base
no ambiente de dados existente e na estrutura de modelagem estabelecida. Os modelos
criados podem ser usados para auxiliar na interpretacao de modelos com pouca informacao,
substituir modelos redundantes ou pouco especificos dentro da estrutura de modelagem, ou
modelar temporariamente novos dados, fornecendo estratégias para melhorar abordagens

de modelagem.

A abordagem de meta-modelagem foi aplicada em dois problemas de modelagem
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distintos. No primeiro caso, o foco foi o reconhecimento de padroes em sequéncias binarias,
consistindo em um exemplo de natureza mais didatica e de avaliagao preliminar dos métodos.
No segundo caso, o método foi aplicado em um cenéario do mundo real, especificamente na

anotagao de dominios funcionais em proteinas, com resultados promissores.

No primeiro caso, construimos a redes de meta-modelagem de padrdes em sequéncias
contendo 9 simbolos binarios. Nessa rede, os vértices representam conjuntos de dados em
A contendo sequéncias de 9 simbolos binarios e modelos respectivos em E que explicam
os padroes encontrados nessas sequéncias. As arestas da rede indicam o namero de
sequéncias em cada conjunto que se encaixam nas defini¢coes de padroes indicados por
cada modelo. Essa rede mostrou uma grande inespecificidade dos seis modelos avaliados.
Essa inespecificidade foi utilizada para substituir um modelo usado para explicar padroes
com “quadrados pretos em pelo menos uma das posicoes 2, 4, 6 ou 8” por uma composi¢ao
logica dos outros cinco modelos disponiveis, além de um modelo adicional. A partir desse
exemplo pratico, observou-se o potencial da rede de meta-modelagem de aplicagao na
extracao de informacoes de conjuntos de dados de sequéncias de simbolos e de modelos de
deteccao de padroes. Esses resultados sao especialmente relevante para auxiliar modelos
complexos de andlise e deteccao de padroes em sequéncias utilizados em bioinformatica,

como a anotagao de dominios proteicos em sequéncias de aminoacidos.

No segundo caso, o método foi aplicado para construir uma rede de meta-modelagem
de anotacao de dominios proteicos em enzimas ativas em carboidratos, utilizando as
informacoes contidas no banco de dados CAZy. Na rede, os vértices representam modelos e
conjuntos de enzimas respectivos a seis classes funcionais (GT, PL, CE, GH, AA e CBM),

e as arestas indicam enzimas que possuem dominios pertencentes a diferentes classes.

Os seis modelos identificados pela metodologia formam uma estrutura de modelagem
com alta especificidade e baixa interacao entre modelos. Isso revela que, no geral, dominios
das seis classes funcionais se associam pouco em uma mesma proteina. A partir da analise
de composicao logica de modelos, observou-se que a maioria dos modelos podem ser
construidos satisfatoriamente por meio da negacao logica dos demais, uma consequéncia
dos modelos serem praticamente mutualmente exclusivos, com apenas um modelo podendo

ser comparado a uma combinacao positiva da informagao contida em outras modelos, o

modelo GH.

Verificamos a baixa interagao entre os conjuntos de dados das classes GT e PL e os
modelos das outras classes, o que pode ser associada com a incompatibilidade funcional e
de substratos entre os dominios GT e PL e os dominios de outras classes enziméticas. Ja os
conjuntos de dados respectivos as classes CE, GH e AA se associam a moédulos de outras
classes para executar, de forma cooperativa, uma fun¢ao no processamento de substratos.
Isso ¢ ressaltado pelo volume substancial de conexoes entre esses conjuntos de dados e

modelos alternativos, o que elevou a diversidade de conexoes dos conjuntos dessas classes
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a um nivel préximo de 1,5. Enquanto isso, o conjunto de dados da classe CBM possui alta
associagao com modelos alternativos, com alta diversidade, o que esta de acordo com a
alta modularidade das enzimas dessa classe, que auxiliam a atividade de outros dominios

de enzimas ativas em carboidratos.

Além disso, a rede foi usada como um instrumento de andalise exploratéria da
anotacao de familias proteicas, revelando tendéncias evolutivas e relagoes funcionais entre
as familias que nao seriam facilmente observados devido a grande quantidade de proteinas
no banco de dados. A utilizagao dos dados de anotagao do banco de dados CAZy possibilitou
que muitas hipoteses levantadas a partir da rede pudessem ser validadas por meio de
estudos cientificos publicados. No entanto, foram levantadas algumas hipéteses que ainda

devem ser exploradas.

Por exemplo, possiveis evolu¢des convergentes foram observadas entre diferentes
dominios enzimaticos. Enzimas com dominios GT84/GH94 e GT2/GH17 podem ter
evoluido de forma semelhante para a producao de beta-glucanos ciclicos, enquanto enzimas
com dominios GT27/CBM13 e GT54/CBM94 evoluiram para desenvolver a atividade de
transferase de aminoagucares. Além disso, existe uma possivel proximidade evolutiva entre
as familias CBM70 e PL8_ 1, que atuam em hialuronatos, e sugere-se a existéncia de uma
subfamilia de PL1 ainda nao descrita que se associa a dominios CES8 para o processamento
de pectina. Também, é possivel haver semelhangas nos mecanismos cataliticos de enzimas
com dominios GH105/PL33_2 e GH88/PL38. A co-ocorréncia de dominios AA5 e CE3
em uma mesma enzima pode estar relacionada a inatividade catalitica do médulo CE3.
Por fim, hd também uma possivel associagdo sinergética entre dominios GH18 e dominios
AAT15 na degradacao de quitina, e uma pressao seletiva para a associacao de dominios da
familia AA10 com médulos CBM5 ou CBM73.

Assim sendo, acreditamos ter desenvolvido uma ferramenta promissora para a

extracao de informagoes a partir de anotacao de proteinas.

4.2 Lista das Principais Contribuicoes

Lista das principais contribui¢oes desta dissertacao:

a) Extensdo e aplicacdo de uma abordagem de meta-modelagem para analisar mo-
delos baseados em dados, a rede de meta-modelagem M. Em particular, foram
propostos a construgdo de uma rede bipartida e, a partir dela, a quantificagao
de especificidade de modelos utilizando o indice de diversidade de conexdes e o

indice de coincidéncia entre modelos;

b) Aplicacao da abordagem de meta-modelagem em um problema de reconhe-
cimento de padroes em sequéncias binarias, o que permitiu a ilustracao do

potencial da metodologia. Foi possivel descrever modelos de padroes a partir
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de métricas de especificidade, permitindo, também, construir um novo modelo
altamente especifico a partir da combinacao légica de modelos inespecificos,
o que facilitou a interpretacao dos padroes presentes nos banco de dados de
sequéncias bindrias. Este estudo também serviu como uma validacao preliminar

da abordagem;

c¢) Construgao da rede de meta-modelagem para analisar uma anotacao de dominios
proteicos de enzimas ativas em carboidratos. A partir da rede, foi possivel
descrever modelos de classes de dominios funcionais a partir de métricas de
especificidade e da comparacao entre modelos e combinagoes logicas de modelos
alternativos. Isso permitiu quantificar o grau de associagao entre dominios de
diferentes classes, facilitando a identificacao de diversas tendéncias evolutivas e

relagoes funcionais entre as familias de proteinas;

d) Mais especificamente, o estudo de familias proteicas a partir da rede de meta-
modelagem dos dominios funcionais de enzimas ativas em carboidratos permitiu
o levantamento de algumas hipoteses ainda nao completamente exploradas na
literatura cientifica:

— Possivel evolugao convergente de enzimas com dominios GT84 e GH94 e
enzimas com dominios GT2 e GH17 para a producao de beta-glucanos ciclicos;

— Possivel evolugao convergente de enzimas com dominios GT27 e CBM13
e enzimas com dominios GT54 e CBM94 para realizacao de atividade de
transferase de aminoactcares;

— Possivel proximidade evolutiva entre as familias CBM70 e PL8 1, que atuam
sobre hialuronatos;

— Possivel existéncia de uma subfamilia de PL1 ainda nao descrita que se associa
a dominios CE8 para o processamento de pectina;

— Possivel analogia entre os mecanismos cataliticos de enzimas com dominios
GH105 e PL33_ 2 e enzimas com dominios GH88 e PL38 na degradagao de

substratos polissacaridicos;

— Possivelmente, a co-ocorréncia de dominios AA5 e CE3 em uma mesma
enzima depende da inatividade catalitica do médulo CE3;

— Possivel associacao sinergética de dominios GH18 e dominios AA15 na degra-
dacao de quitina;

— Possivel pressao seletiva para associagao entre dominios da familia AA10 e

moédulos CBMb5 ou CBM73 para a degradacao de quitina.

4.3 Futuros Desenvolvimentos

Espera-se que a metodologia descrita para a construcao de rede de meta-modelagem

de modelos baseadas em dados possa ser utilizada para auxiliar a caracterizacao e me-
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lhoria da modelagem em miiltiplas areas cientificas. Particularmente, a rede poderia ser
amplamente utilizada para avaliar a especificidade de algoritmos de reconhecimento de
padroes e clustering. Além disso, trabalhos futuros sobre a abordagem do meta-modelo

M podem explorar a deteccio de outliers em conjuntos de dados.

Por ora, duas principais possibilidades de trabalhos futuros podem ser diretamente
delineados a partir dos conceitos e resultados apresentados neste trabalho. A primeira
possibilidade é aplicar a rede de meta-modelagem em outros problemas dentro do campo das
ciéncias bioldgicas, como analise de padroes em sequéncias de nucleotideos e classificacao
de estruturas de proteinas, tipos de ligantes e classes de farmacos. A segunda possibilidade
¢é aprofundar os métodos de analise das redes de meta-modelagem na anotacao de dominios
proteicos, incluindo a incorporacao de medidas topoldgicas mais informativas para avaliar
a relacao entre familias proteicas, a integracao a rede de meta-modelagem com redes de
coocorréncia de dominios proteicos, e a comparacao de redes de anotagao de proteinas de

diferentes espécies e classes de dominios funcionais.
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