MODELO DE MINERACAO DE DADOS PARA
DETECCAO E PREVISAO DE INTERACOES

MEDICAMENTOSAS POTENCIAIS






FELIPE FERRE

MODELO DE MINERACAO DE DADOS PARA
DETECCAO E PREVISAO DE INTERACOES

MEDICAMENTOSAS POTENCIAIS

Tese apresentada ao Programa de Pos-
-Graduacao em Bioinformdtica dos Instituto
de Ciéncias Exatas e Instituto de Ciéncias
Bioldgicas da Universidade Federal de Minas
Gerais como requisito para a obtenc@o do grau
de Doutor em Bioinformatica.

ORIENTADOR: WAGNER MEIRA JUNIOR

Belo Horizonte

18 de dezembro de 2013



©

2013, Felipe Ferré.
Todos os direitos reservados.

043

Ferré, Felipe

Modelo de minerac¢ao de dados para deteccao e previsao de
interacOes medicamentosas potenciais [manuscrito] / Felipe
Ferré. — Belo Horizonte, 2013

XLIII, 226 f. : il. ; 29cm
Orientador: Wagner Meira Junior.

Tese (doutorado) — Universidade Federal de Minas Gerais,
Instituto de Ciéncias Bioldgicas.

1. Satide publica - Teses. 2. Mineragdo de dados
(Computacdo) - Teses. 3. Farmacoepidemiologia - Teses.
4. Medicamentos - Interagcdes - Teses. 5. Bioinformatica -
Teses. I. Meira Junior, Wagner, II. Universidade Federal de
Minas Gerais, III. Titulo.

CDU 573:004




Universidade Federal de Minas Gerais
Instituto de Ciéncias Bioldgicas
Programa de Pds-Graduagdo em Bioinformdtica

4172013
ATA DA DEFESA DE TESE entrada
2°/2009
- H 2 CPF:
Fehpe Ferre 305.340.918-65

As quatorze horas do dia 18 de dezembro de 2013, reuniu-se, no Instituto de Ciéncias
Exatas da UFMG, a Comissdo Examinadora de Tese, indicada pelo Colegiado de
Programa, para julgar, em exame final, o trabalho intitulado: "Modelo de mineragio de
dados para detecgiao e previsdao de interagoes medicamentosas potenciais”,
requisito para obtengdo do grau de Doutor em Bioinformatica. Abrindo a sessao, o
Presidente da Comiss&o, Dr. Wagner Meira Junior, apés dar a conhecer aos presentes
o teor das Normas Regulamentares do Trabalho Final, passou a palavra ao candidato,
para apresentacdo de seu trabalho. Seguiu-se a arguigdo pelos Examinadores, com a
respectiva defesa do candidato. Logo apds, a Comissdo se reuniu, sem a presenga-do
candidato e do publico, para julgamento e expedigdo de resultado final. Foram atribuidas
as seguintes indicagées:

Prof./Pesq. Instituigio Indicagiio
Dr. Wagner Meira Junior UFMG dPrownoo
Dra. Gisele Lobo Pappa UFMG APPOVADO
Dr. Augusto Afonso Guerra Jinior v UFMG Apzovado
Dr. Braulio Roberto Goncalves Marinho Couto UNI/BH ) &
Dr. José Pedrazzoli Janior USF/UNIFAG i(:/;/\:/?i a

Pelas indicagdes, o candidato foi considerado: ___ A PRAVAQNA

O resultado final foi comunicado publicamente ao candidato pelo Presidente da
Comissdo. Nada mais havendo a tratar, o Presidente encerrou a reunido e lavrou a
presente ATA, que sera assinada por todos os membros participantes da Comiss&o
Examinadora.

Belo Horizonte, 18 de dezembro de 2013.

/o
Dr. Wagner Meira Junior - Orientador __| /fv / g Il/n
Dra. Gisele Lobo Pappa @W /
VvV
Dr. Augusto Afonso Guerra Janior .. L= — o
Dr. Braulio Roberto Goncalves Marinho Cdut\g a0 | =

Dr. José Pedrazzoli Janior /A8 Y [ fm







Dedicar um trabalho a outrem é o momento de deixar de lado o quanto foi dedicado na
empreitada.

Nao somente o autor desferiu golpes no destino, mas outros também deixaram neste mar-
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Resumo

Frequentemente, a interacdo medicamentosa, efeito diferenciado da combina¢do de dois ou
mais farmacos em relagdo ao uso isolado, é documentada apenas apds a manifestacdo em po-
pulacdes. Devido a complexidade da determinagdo clinica e epidemioldgica métodos computa-
cionais se colocam como complemento ou alternativa na busca por novas interacdes a partir de
quantidades massivas de dados estruturados e informagdes da experi€ncia tradicional expressa
em linguagem natural. O presente trabalho apresenta um metamodelo dedutivo, holistico e heu-
ristico, intitulado DataMInt, o qual conjuga técnicas de extracdo, engenharia, processamento e
andlise para gerar modelos preditivos de interagdes medicamentosas alimentados pela integra-
cao de bases de dados bioldgicos e populacionais com o espaco de hipdteses de combinagdes de
farmacos. A partir da vetorizacdo de dados na forma de texto, nimero ou ontologia, métricas de
distancia entre as instancias sao combinadas sob diversos tratamentos, filtros e métodos de sele-
cdo de dados, de modo a gerar modelos capazes de delinear o conhecimento latente que caracte-
riza uma interacdo medicamentosa. O metamodelo abriga o conceito “entidade-atributo”, visto
que as entidades sdo melhor caracterizadas conforme cresce o ndmero de atributos e quanto
mais entidades descritas, aumenta o poder informativo e discriminativo do atributo. Um espago
de hipdteses amplo possibilita as técnicas de aprendizado de mdquina a extrapolac¢io do conhe-
cimento disponivel de interacdes conhecidas as desconhecidas. A abordagem proposta foi ava-
liada com a combinacao das bases ATC/OMS, KEGG, EXPASY e ENZYME, sendo drugs.com
o padrdo ouro. Foram contemplados 1.390 farmacos e 18.340 interacdes medicamentosas co-
nhecidas, melhor classificadas pelo modelo conjugado com o algoritmo RandomCommittee.
Obteve-se kappa=0,871, precisdo=0,959 e area sob a curva ROC=0,985. Dentre 947.015 pares
desconhecidos, 12.482 foram classificados como interacio (26,0% com frequéncia de cita¢des
MEDLINE). A relevancia das interagdes medicamentosas foi verificada com a frequéncia de
citacoes MEDLINE e pela incidéncia nas bases populacionais ELSA, Estudo Longitudinal da
Sadde do Adulto, e SIGAF, Sistema de Gerenciamento de Assisténcia Farmacéutica (SES-MG).
O metamodelo proposto consiste em uma relevante forma de construir conhecimento preditivo
de interagdes medicamentosas ao adotar técnicas de mineracdo de dados e grandes bases de

dados bioldgicas e populacionais.

Palavras-chave: Saide Publica, Mineracao de Dados, Farmacoepidemiologia, Interacdes de

Medicamentos.
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Abstract

Several drug interactions, differential effect of the combination of two or more drugs compared
to the isolated use, are documented only after broad usage by populations. Due to the comple-
xity of determining clinical and epidemiological computational methods arise as a complement
or alternative to the discovery of new interactions from data warehouses and traditional experi-
ence of information expressed in natural language. This study presents a deductive, holistic and
heuristic metamodel entitled DataMInt, which combines techniques of extraction, engineering,
processing and analysis to generate predictive models of drug interactions powered by integra-
ting biological databases and population data with the hypothesis space of drug combinations.
From the vectorization of data as text, number or ontology; metrics of distance between the ins-
tances are combined under different treatments, filters and methods of selection of data in order
to generate models that delineate the latent knowledge that characterizes a drug interaction.
The metamodel applies the concept ’entity-attribute’, since the entities are best characterized
as the number of attributes grows and as more entities described, increases the informative and
discriminative power of the attribute. A large space of hypotheses enables machine learning te-
chniques to extrapolate the available knowledge from known to unknown interactions. The pro-
posed approach was evaluated with a combination of bases ATC / WHO, KEGG, and ExPASy
ENZYME, drugs.com as gold standard. 1,390 and 18,340 known drugs and drug interactions
were included respectively, and classified the best model in conjunction with RandomCommit-
tee algorithm, yielding kappa = 0.871, accuracy = 0.959 and the area under the ROC curve =
0.985. Among 947 015 unknown pairs, 12,482 were classified as interaction (26.0% with cita-
tions MEDLINE). The relevance of drug interactions was verified with the frequency citations
in the MEDLINE database and the incidence of ELSA, Longitudinal Study of Adult Health and
SIGAF, the Pharmaceutical Care Management (SES-MG) system data. The proposed metamo-
del consists in a relevant way to build predictive knowledge of drug interactions by adopting

Data Mining techniques in large data bases of biological and population data.

Keywords: Computational Biology, Data Mining, Pharmacoepidemiology, Drug Interactions.
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Resumo Estendido

O numero de farmacos existentes e a crescente demanda por novas tecnologias farmacéuticas
inviabiliza a avaliacdo exaustiva destinada ao conhecimento pleno dos efeitos isolados e das
combinagdes terapéuticas ou casuais. Frequentemente, a interacdo medicamentosa, efeito dife-
renciado da combinac¢do de dois ou mais farmacos em relacdo ao uso isolado, é documentada
apenas ap6os a manifestacao em populacdes. Constitui um fendmeno complexo, cuja determina-
cdo bioquimica e farmacoldgica demanda corroboragdo clinica e epidemioldgica. A caracteri-
zacdo da interacdo requer a avaliagdo de aspectos quimicos, bioldgicos, psicoldgicos, comporta-
mentais e sociais. Contudo, a previsao candnica de interacdes medicamentosas esta restrita aos
ensaios laboratoriais ou clinicos que elaboram modelos farmacocinéticos, relativos a absorg¢ao,
metabolismo e eliminagdo; ou farmacodinamicos, associados ao mecanismo de ac¢do. Seja in vi-
tro, in vivo ou in populo, as abordagens tradicionais estdo limitadas a avalia¢ao indutiva de uma
quantidade restrita de informagdes destinadas a responder a uma hipétese especifica, distante da
avaliacdo do fendmeno enquanto categoria. Devido a complexidade, torna-se dispendiosa a de-
finicdo acurada da interacdo medicamentosa, por demandar novos ciclos de hipéteses e andlises
para atingir o limiar de informagdo que subsista a pratica clinica. Métodos computacionais se
colocam como complemento ou alternativa a diversas demandas com elevado custo humano. A
partir de quantidades massivas de dados e da experiéncia tradicional expressa em linguagem na-
tural, modelos preditivos in silico vem estabelecendo novo conhecimento, na tematica proposta,
ao integrar dados bioldgicos e populacionais.

O presente trabalho apresenta um metamodelo dedutivo, holistico e heuristico, intitulado
DataMInt, para descoberta de conhecimento em bancos de dados®. O metamodelo conjuga téc-
nicas de extracdo, engenharia, processamento e andlise para gerar modelos preditivos alimenta-
dos pela integracdo de bases de dados com o espago de hipéteses de combinagdes de farmacos.
A partir da vetorizac¢do de dados estruturados na forma de texto, nimero ou ontologia, métricas
de distancia entre as instincias sio combinadas sob diversos tratamentos, filtros e métodos de
selecdo de dados, de modo a delinear o conhecimento latente que caracteriza uma interacao me-

dicamentosa. O metamodelo abriga o conceito “entidade-atributo®, visto que as entidades sao

3 A Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados elenca um conjunto de técnicas preditivas que incluem
armazenamento de dados, inteligéncia artificial ou aprendizado e maquina, andlises estatisticas, formas de valida-
¢a0, dentre outras. E conhecida como KDD (Knowledge Discovery in Databases) ou Mineragdo de Dados (Data
Mining).
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melhor caracterizadas conforme cresce o ndmero de atributos e quanto mais entidades descri-
tas, aumenta o poder informativo e discriminativo do atributo. Um espaco de hipéteses amplo
possibilita as técnicas de aprendizado de mdquina a extrapola¢do do conhecimento disponivel
de interacdes conhecidas as desconhecidas.

A abordagem proposta foi avaliada com a combinagado das bases ATC/OMS, KEGG, EX-
PASY e ENZYME, sendo o padrdo ouro coletado a partir do drugs.com. Foram aplicadas
técnicas de selecdo de atributos e remocao de ruido como a avaliacdo da entropia e Decomposi-
cdo em Valores Singulares, SVD. Foi realizada validacio cruzada entre quatro classes de acordo
com a respectiva gravidade ou carater inerte/sinérgico da interacdo medicamentosa.

Foram contemplados 1.390 farmacos e 18.340 interacdes medicamentosas conhecidas,
melhor classificadas pelo modelo conjugado com o algoritmo RandomCommittee. Obteve-
se kappa=0,871, precisd0o=0,959 e area sob a curva ROC=0,985. Dentre 947.015 pares des-
conhecidos, 12.482 foram classificados como interagdo (26,0% com frequéncia de citagdes
MEDLINE). A relevancia das interacdes medicamentosas foi verificada com a frequéncia de
citacoes MEDLINE e pela incidéncia nas bases populacionais ELSA, Estudo Longitudinal da
Saide do Adulto, e SIGAF, Sistema de Gerenciamento de Assisténcia Farmacéutica, fornecida
pela Secretaria de Saide do Estado de Minas Gerais.

O metamodelo proposto consiste em uma relevante forma de construir conhecimento pre-
ditivo de interacdes medicamentosas ao adotar técnicas de mineragdo de dados e grandes bases

de dados biol6gicas e populacionais.

Palavras-chave: Sadde Publica, Mineragdo de Dados, Farmacoepidemiologia, Interagdes de

Medicamentos.
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Lista de expressoes latinas

* ad hoc: para isto, para o caso especifico

* a posteriori: pelo que se segue, em consequéncia de uma hipdtese
* a priori: admitido como evidente, independe da experiéncia

* e.g., exempli gratia: por exemplo

* i.e., id est: isto €, ou seja

* in memoriam: em memoria de

* in populo: estudos em populacdes

* in vitro: ensaios laboratoriais

e in vivo: estudos em seres vivos, incluindo estudos clinicos

* in silico: ensaios computacionais
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Lista de Simbolos e Notacoes

Tabela 1: Simbolos e notacées matematicas.

Simbolo Descricao

X<y a varidvel x recebe o valor de y

X<y a varidvel x € concatenada a y, p.ex. se x = 5ey = 3,
x < 8;se x =“aba” e y ="“ccc”, x <—“‘abaccc”

| X]| cardinalidade ou nimero de elementos distintos do conjunto

| x| cardinalidade ou nimero de elementos distintos do vetor

[[X]] cardinalidade ou nimero de elementos distintos do conjunto
tratado como vetor, desta forma sao conservadas as repeti-
coes

x| produto interno do vetor x

AR MIN N W< > MY
<

\%

Q

vetor, sem a seta, indica vetor tradado como ponto no es-
paco n-dimensional

par ordenado

elementos do conjunto X de cardinalidade n.
operador l6gico “E”

operador l6gico “OU”

para todos

existe

ndo existe

subconjunto

subconjunto ou igual

pertence

nao pertence

muito menor que

muito maior que

aproximagao

tal que

continua na préxima pagina...
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Tabela 1: Simbolos e notagoes matematicas ...continuagdo

Simbolo Descricao
Y ox somatério de x, p.ex., 2?21 i=14+243+4=10
I1x produtério de x, p.ex., ]_[f.;l 1=1x2%x3x4=4'=24
YUX unido de todos os elementos Y com os de X
YNX interseccao, ou seja, o subconjunto resultante dos elementos
comuns aos conjuntos X e Y
[x] Préximo ndmero inteiro
| x| Numero inteiro anterior
< precede
- sucede

Tabela 2: Entidades do modelo. Estas entidades podem ser entendidas como dominios para o
espaco de hipdteses.

Simbolo Descricao

u um conjunto de pacientes ou usudrios de servico de saude uq, uy, ..., Uy

F um conjunto de farmacos f1, f2, ..., fu

A um conjunto de associagdes de farmacos aq, ap, ..., a,, dado A =
{ala = F. AFy C V|| > 2}

S um conjunto usudrios de farmacos sy, S, ..., Sy, dado S = {s|s €
U(F)} ~.S=U(F)CU

T um conjunto de usudrios de polifarmacia t1, tp, ..., t;, dado T = {t]t €
UA)} . T=U(A) CU(F)CU

G um conjunto farmacos utilizados g1, g2, ..., $n, tal que G = {g|g €
F{U)}..G=FU)CF

H um conjunto de farmacos associados hy, hy, ..., hy, dado H = {h|h €
F(A)} . H=F(A)CF

B um conjunto de associagdes de farmacos utilizadas por pacientes by, by,
by, dado B={blb € A(U)} -.B=A(U) C A

\%4 um conjunto de associacdes projetadas a partir de farmacos G utili-

zados vy, Uy, ..., Uy, dado V = {v|v € F(U)NF(A)} ..V =
F(U)NF(A) C F
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Tabela 3: Indices das entidades.

Simbolo Descricao

indices superiores, classificacao de associacio

+ ou ® associagdo sinérgica
Oou® associacao inerte
—ou® associacdo adversa
1 interacao menor

2 interacdo moderada
3 interacdo maior

indices inferiores, fontes de dados

associacdo conhecida

associagao prevista

Drugs.com

DrugBank

ATC/OMS

Drugs.com A DrugBank

Drugs.com V DrugBank

associagoOes eleitas para o espaco de busca
treino

teste

M TR 2 % 20w o=

elemento contendo citagdes em textos cientificos

Exemplos de entidades combinadas com os indices:
+ F© um conjunto de formacos com associacdes adversas conhecidas ou previstas.

¢ FP um conjunto de fidrmacos com associagdes adversas classificadas segundo o sitio

Drugs.com.
. Afj associagdes previstas como sinérgicas.
+ A39 associacdes classificadas pelo Drug.com como maiores.
. AI‘; citagOes das associacdes previstas como sinérgicas.
¢ BY associagdes adversas classificadas segundo o Drugs.com e DrugBank.

¢ SO usudrios de farmacos com associagdes adversas classificadas segundo o sitio

Drugs.com.
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* T, usudrios de associacOes adversas classificadas segundo o sitio Drugs.com.

Apenas o conjunto U ndo admite indices. Os conjuntos S e T ndo admitem citacdes.

Tabela 4: Funcoes.

Simbolo Descricao

II conjunto de funcdes de coleta de dados 711, 717, ..., 7T,

= conjunto de fungdes de incorporacio dos dados ¢1, &2, ..., Cn

b4 conjunto de fun¢des de transformagdo dos dados ¥y, P, ..., Py

P conjunto de fungdes de transformagdo de matrizes ¢1, ¢o, ..., Pn

E conjunto de funcdes de formacdo do espaco de hipdteses €1, €, ..., &,

A conjunto de métricas de distancia 41, 9o, ..., Oy

(@) conjunto de fungdes de selecao de atributos 61, 6>, ..., 0,

r conjunto de funcdes de aproximac¢do (modelo de aprendizado de mé-
quina) 1,72, -, Yn

QO conjunto de medidas de desempenho w1, wp, ..., Wy

2 conjunto de medidas de incidéncia e prevaléncia o1, 0, ..., 0

Tabela 5: Representacao de dados.
Simbolo Descricao

D conjunto poténcia de dados de farmaco D1, Dy, ..., Dy, in natura, logo
D=2P

M conjunto poténcia de matrizes bindrias ou matrizes de frequéncia M,
My, ..M, .. D = 2D tomado a partir de funcdes ¥ em dados D.

W conjunto poténcia de matrizes bindrias ou de frequéncia decompostas
Wi, W, .., W,, ~. W = 2™ tomado a partir de funcdes ® em matrizes
M

Q conjunto poténcia de lista ou matriz de adjacéncia contendo o espacgo de
hipéteses de associacio de farmaco Q1, Qo, ..., Q.. Q = 22, tomado
a partir de fungdes E dos dominios F e A

N conjunto poténcia de matrizes de distancia N1, Np, ..., N, .. N = 2N,
tomado a partir de fun¢des A em matrizes M ou W

Y conjunto poténcia de matrizes de distancia Y7y, Y, ..., Y, ... Y = 2Y

com atributos selecionados, tomado a partir de funcdes @ em matrizes
N

continua na préxima pagina...
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Tabela 5: Representacao de dados ...continuacao

Simbolo Descricao

C conjunto poténcia de dados de associacdo de farmaco Cq, Cp, ..., C, in
natura, logo C = 2€

R conjunto poténcia de dados de previsao Rq, Ry, ..., R, .. R = 2R
tomado a partir de fun¢des I' em matrizes N ou Y e C

P conjunto poténcia de dados de desempenho Py, P, ..., P, .. P = 2P,
tomado a partir de fungdes () em dados R

P

conjunto poténcia de dados de incidéncia ou prevaléncia comparativa
das previsdes em populagdes Py, P, ..., P, .. P = 2P, tomado a partir
de fun¢des X em dados R
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Prologo

Como definir saude?

Sair do ponto de vista exclusivamente bioldgico para abordar as esferas sociais e psiquica cer-
tamente € o ato ético a ser perseguido. Ao medicar (e medicalizar) a sociedade, ndo basta
avaliarmos restritamente parametros dindmicos ou cinéticos desdenhando questdes como mu-
dancas na qualidade de vida, comportamentais ou em politicas publicas. Um individuo doente

pode ser fruto de uma sociedade doente.

O entendimento de como um medicamento age ndo pode ser reduzido ao mecanismo
fisiol6gico. Um medicamento apenas pode ser considerado eficaz, seguro e efetivo se agregar
qualidade de vida de forma ética, ou seja, com equidade, onde o exercicio pleno da cidadania
nao ocorra apenas com a igualdade dos deveres, mas com o nivelamento das dimensdes fisicas,

psiquicas e sociais e das tantas outras que definem o género humano.

Ao conceituar saude, tentamos modelar formas de explicd-la e reduzi-la a fendmenos
prediziveis. Trespassando a rudimentalidade da técnica disponivel, os primeiros anatomistas
usaram a matematica para gerar modelos e superar o que apenas olhos nus poderiam perscrutar.
Com o advento da ciéncia moderna, modelos mecanicisticos foram capazes de traduzir as infor-
macoes fisiopatoldgicas em fendmenos aproximadamente previsiveis. No entanto, o acimulo
de informagdes convocou os homens a migrarem de modelos absolutamente observacionais ou
racionalistas para avaliagdes que envolvessem processamento massivo de dados com técnicas
computacionais, correlacionando o humanamente impensavel.

Ainda hoje, muitos fisicalistas acreditam poder explicar os fendmenos bioldgicos apenas
com dados e linguagem bioldgica. Neste ponto de vista, determinado comportamento bioldgico
pode ser previsto com equagdes como a de de Michaelis Menten. Acredita-se que esses meca-
nismos de expressao estdo reduzidos apenas a fatores bioquimicos e a transcri¢do. No entanto,
a verdade obtida com a metodologia cientifica experimental € apenas parcial, sendo insuficiente
para o entendimento do papel enzimatico apenas considerar um conjunto de aspectos que re-
metem apenas ao objeto de estudo, pois esta enzima participa de um sistema, o qual a produz
em determinada quantidade e a expressa em locais especificos do organismo sob estimulos de
retroalimentacdo. Ao sairmos de um modelo estritamente celular para a constru¢do de uma

ontologia dos fendmenos e categorias, vem sendo observado aspectos que podem superar o am-
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bito bioquimico devido a fatores externos como interacdo entre organismos € o meio. Em se
tratando de nossa espécie, agregamos complexidade social e psiquica, ampliando as fronteiras
para avaliacdo das conexdes com o sistema imunoneurolégico. Se pretendemos decifrar a na-
tureza em mecanismos, ndo podemos subestimd-la quanto a capacidade de promover impactos
moleculares, incluindo a expressao em fungdo das agdes do que circunda o individuo em sua
coletividade e ambiente. A avaliacdo isolada ndo é plenamente capaz de explicar um objeto
complexo e estd fadada a estagnar em si, colocando em xeque a pratica de tomar o todo como
a simples soma de partes. O conhecimento das interagdes, conexdes, torna mais complexa a

avaliacdo de sistemas.

Em nosso ambito, ndo basta avaliar o medicamento como mero agente metabdlico. Uma
acdo nao esperada de um farmaco pode ser descoberta com estudos de utilizacdo de medica-
mentos que avaliam habitos dos usudrios ou prescritores. A Assisténcia Farmacéutica deve lidar
com o desafio da disponibilidade e qualidade do uso. A Atencdo Farmacéutica deve investigar
de perto caso a caso ao levantar subjetividades que possam levar a ndo adesdo ao tratamento.
Substancias estigmatizadas, falta de informagdo, comportamentos de profissionais da saude e
dos pacientes devem ser observados e orientados. Diante da saude institucionalizada, um pacto
entre a sociedade, gestores e pesquisadores deve inaugurar um ciclo que respeite subjetividades

e universalize boas préticas.

Longe de intentar a solu¢do definitiva para modelar algo da concepg¢ao da saude, entende-
se que este trabalho tange, ou ao menos almeja, tais questdes levantadas nesta dita pos-
modernidade que tenta irromper com paradigmas de causa e efeito. Assim, amplas e diver-
sificadas evidéncias do ponto de vista biolégico com as técnicas consolidadas de avaliacio epi-
demioldgica podem gerar um modelo amplo que permita a compreensdo individual do carater

da satde e da interacdo medicamentosa, objeto do presente estudo.

Neste trabalho, a semantica de um dado conhecimento disponivel ¢ modelada matemati-
camente para ser analisada por métodos computacionais, relacionando-a ao perfil terapéutico de
populacdes. Ao integrar grande nimero de informagdes, tragcou-se 0s veios para uma nova abor-
dagem dedutiva na formagdo da pergunta e na condu¢@o do método para estudos de utilizagdo

de medicamentos.

Este processo esbo¢a uma aprendizagem que pretende aproximar da realidade o modelo
de manutencdo da satde apregoado neste inicio do século XXI. Se conceitos psiquicos ou de
qualidade de vida ndo foram abordados neste texto, a0 menos pavimentou-se o caminho na
prospec¢ao de multiplas varidveis. Esta capacidade de processamento pode ser utilizada para
consolidar a vis@o biopsicossocial e possivelmente abrigar um holistico estudo de medicamen-

tos.
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O que esperar com a leitura desta tese?

O veio do estudo € realizar previsdes de interacdes medicamentosas por métodos computacio-
nais. Elencou-se como interagdes medicamentosas as potenciais do ponto de vista farmacolo-
gico por se tratarem de informacdes de relativa ampla disponibilidade e cobertura dos farmacos
existentes. Quanto ao conjunto de técnicas, optou-se por aplicar métodos de mineracio de da-
dos, por serem capazes de lidar com grandes massas de dados e pelo poder de obtengao de
informacdes ndo triviais, latentes, ou seja, ndo deduziveis diretamente.

Os resultados adquiridos advém de estudos em satide publica e ciéncias da computagao,
com insumos para a farmacologia clinica e estudos de biologia sisttmica. Muito hd de ser
feito para estabelecer a previsao de interacdes medicamentosas com técnicas de mineragdo de
dados como area do conhecimento que paute decisdes clinicas e governamentais. Este trabalho
inaugura um contexto diferenciado, heterodoxo, intento vélido, de caminhos e descaminhos da
busca pelo pela invencdo diferente, mesmo diante de alguma ineréncia apontada por Lavoisier.

Grato pelo interesse!
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Capitulo 1

Introducao

A interacdo medicamentosa ocorre quando o efeito de um farmaco € modificado pela presenca
de outro, caracterizada por manifestacdes terapéuticas ou adversas diferenciadas do uso isolado.
Embora o uso corrente do termo posiciona a interacdo medicamentosa como um evento adverso,
¢ uma pritica comum a combinacdo de farmacos objetivando-se potenciacdo dos efeitos tera-
péuticos. O desfecho negativo é caracterizado pelo aumento da toxicidade de pelo menos um
dos farmacos ou pela redugdo do efeito terapéutico, podendo ser ainda mais prejudicial [Von-
bach, 2007].

A seguir, sdo destacados aspectos do fendmeno estudado em relacdo a formacgao de evi-
déncias experimentais (in vitro, in vivo), clinicas e epidemioldgicas (in populo) e computacio-

nais (in silico).

1.1 A dualidade farmacoldgica entre a atividade
terapéutica e a téxica

Os farmacos sdo substancias benéficas, contudo podem causar doencas e morte [Vonbach,
2007]. Em 2010, os medicamentos foram responsdveis por 27,7% dos casos de intoxicagdao
no Brasil [SINITOX, 2013]. Morbidades induzidas por farmacos se tornaram um problema fre-
quente com elevacao de gastos, sendo responsavel por 6,5% das admissdes hospitalares com
2,3% de 6bitos dentre estes casos [ Vonbach, 2007].

Com o deslumbramento despertado pelas tecnologias farmacéuticas em face do ganho
de longevidade e qualidade de vida, aliado a press@o aos profissionais e ao sistema de saide
exercida com estratégias de marketing da industria farmacéutica cada vez mais agressivas para
penetracdo no mercado [Campos Neto et al., 2012], incrementa-se o uso indiscriminado e a

1

polifarmécia’ com consequente aumento do risco de eventos adversos relativos ao niimero de

casos de combinacdo de medicamentos.

IPolifarmacia é definida como o uso simultineo de dois ou mais medicamentos. No contexto do presente
trabalho, € sindnimo de “combinacdo de medicamentos” e “associacdo de medicamentos”.
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“Deus ajude o paciente quando o cardiologista prescrever claritromicina.” Esta afirmacado
de Walton-Shirley [2013] ilustra o perigo da combinac¢do deste farmaco com sinvastativa, a qual
pode ter a concentragdo aumentada em dez vezes no organismo; ou com a digoxina, farmaco

em que a dosagem terapéutica € proxima da dosagem tdxica.

1.1.1 Interacao medicamentosa e as praticas da saude baseada
em evidéncia

A detec¢do de interacdes medicamentosas ocorre desde o desenvolvimento dos farmacos ao mo-
nitoramento pds-venda. Um obstdculo para o crescimento do uso clinico de novas tecnologias
farmaceéuticas, mais eficazes e capazes de erradicar doencas especificas, € a falha no entendi-
mento sist€émico da dindmica celular. Em contraste, a industria farmacéutica frequentemente
depara-se com a falta de informacdo para selecao de alvos terapéuticos especificos e seguros,
praticando investimentos estratosféricos em pesquisa e desenvolvimento [Kriete & Eils, 2006].
Adicionalmente a inddstria, grupos de protecdo ao consumidor, usudrios de medicamentos e
agéncias governamentais estdo fortemente interessados em identificar reacdes adversas a fér-

macos incluindo interacdes medicamentosas [Page et al., 2012].

Antes e ap6s o lancamento do farmaco, a identificacdo da melhor evidéncia € um aspecto
fundamental para o uso seguro de medicamentos, sobretudo para os profissionais de satde di-
retamente envolvidos no processo farmacoterdpico. A relevancia desse conhecimento cresce
juntamente com o arsenal terapéutico disponivel nos servigos de saidde, cuja incorporagdo de
novas classes terapéuticas, novas formas farmacéuticas e sistemas de liberagdo de farmacos,
gera um fator de risco para erros de medicacdo [Carvalho et al., 2013] o que demanda geragdo

de novas evidéncias.

A saude baseada em evidéncia € o consensual, explicito e diligente uso da melhor evidén-
cia atualizada na tomada de decisao clinica. A obtencdo da melhor evidéncia envolve buscas
sistemdticas de uma questdo clinica restrita a uma populacdo alvo com intervencao e desfechos
bem definidos. Neste intuito, as bases de busca que mais se destacam sao a MEDLINE e a
EMBASE [Tanjong-Ghogomu et al., 2009].

Diversos tipos estudos intuem o grau de evidéncia que deve pautar a decisdo clinica,
sendo usualmente os ensaios experimentais/laboratoriais aqueles com menor evidéncia e revi-
sOes sistemdticas com metandlise considerados o de maior evidéncia. Centros colaboradores
para saude baseada em evidéncia, como o Cochrane ou Oxford, hierarquizaram como melhor
nivel de evidéncia as revisoes sistematicas de ensaios clinicos controlados e randomizados, se-
guidas respectivamente de resultados de ensaios clinicos controlados e randomizados de elevada
qualidade, ensaios clinicos ndo randomizados e estudo observacional, estudos experimentais, e,

em ultima instincia, opinido de especialistas (anexo A.4.1).
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1.1.2 A sociedade vulneravel a falha na seguranca de farmacos

Mesmo diante do elevado investimento com ensaios clinicos, novos fairmacos ainda chegam ao
mercado com falhas ndo detectadas [Strandell et al., 2013]. O ndmero de fairmacos cujo licen-
ciamento foi afetado devido a reagdes adversas foi 34 nas décadas de 50 e 60; 137 entre 70 e
80; e 113 entre 90 e 2010 com permanéncia de 5 anos no mercado para grande parte dos casos
[Aronson, 2011]. Em diversos paises, falhas devido a interagdes medicamentosas motivaram a
remocdo de produtos, tais como Fenoxipropazina (1966), mebanazina (1975), tranilcipromina
(1987), sorivudina (1993), nialamida (1995), mibefradil (1997), bromocriptina (1998), astemi-
zol (2001) [Stephens, 2005].

Estes fatos devem-se, sobretudo, a limitagdes dos estudos clinicos. Antes de ganhar o
mercado, os farmacos sdo testados em apenas alguns milhares de pacientes, sendo posterior-
mente usados por milhdes. Como resultado, muitos casos de eventos adversos nao identificados
nos ensaios clinicos sdo observados em populacdes maiores [Higgins & Green, 2011; Page
etal., 2012].

1.2 Identificacao de interacoes medicamentosas

A farmacoepidemiologia avalia a interacio medicamentosa enquanto objeto de estudo do des-
fecho de saude relacionado a utilizacdo de medicamentos em populagdes. Em particular
destacam-se estudos de utilizagdo de medicamentos em coortes de pacientes acompanhados
por grande quantidade de tempo [Ceccato et al., 2013] e verificacdo de padrdes em bases de da-
dos de notificagdo de eventos adversos, como a do departamento estadunidense de alimentos e
medicamentos, FDA. Apesar da existéncia dessas técnicas, ainda a beira do XXI, constatou-se
que poucos estudos foram desenvolvidos para categorizar a prevaléncia de interacdes medi-
camentosas potenciais e sua gravidade em populagdes [Peng et al., 2003], restando inimeras
combinacdes cujos efeitos sdo desconhecidos ou pouco relatados.

Logo, urge a necessidade de estudos farmacoepidemioldgicos pds-marketing de utiliza-
cdo de medicamentos que sejam capazes de detectar eventos raros de seguranca em fungdo de
populacdes expostas e ndo expostas ao tratamento simultineo com outros farmacos. Alguns

estudos sdo mostrados a seguir.

1.2.1 Prevaléncia de interacoes medicamentosas

Um estudo britanico mostrou que 16% dentre 18.820 admissdes hospitalares mostraram intera-
coes medicamentosas com aumento de 2% a 3% na mortalidade [Walton-Shirley, 2013]. Em um
hospital suico, 21% das admissdes causadas por medicamentos foram relacionadas a interacao
medicamentosa, correspondendo a 13% do total [Vonbach, 2007].

Pasina et al. [2013] observaram 2.712 pacientes hospitalizados com idade superior a 65

anos durante trés meses. Praticamente 19% foram expostos a pelo menos uma interagdo me-
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dicamentosa de severidade considerada maior. A mortalidade foi significativamente maior em
relac@o a pacientes expostos a pelo menos duas interacdes medicamentosas consideradas gra-

ves. Os autores sugeriram monitoramento cuidadoso para a minimiza¢do dos riscos.

Dentre os fatores de risco para interacdo medicamentosa adversa, destacam-se a poli-
farmécia, nimero de farmacos administrados, idade avancada e a prorrogacdo de internagdo
hospitalar, com consequente elevagdo nos custos e prevaléncia de comorbidades [Linnarsson,
1993; Moura et al., 2011; Pinto et al., 2013]. Ressalta-se o papel da interacio medicamentosa

enquanto uma das principiais causas preveniveis de reagdes adversas [Snyder et al., 2012].

1.2.2 Dificuldades nas buscas por evidéncias

Possivelmente associado a falta de estudos que indiquem de forma completa quais medica-
mentos interagem, a elevada prevaléncia de risco as interacdes medicamentosas potenciais
foi contradita por estudos clinicos que indicaram valores inferiores na pratica. Becker et al.
[2007] realizaram uma revisdo sistemdtica que recuperou vinte e trés trabalhos no MEDLINE
e EMBASE entre 1990 e 2006 sobre interacdes medicamentosas em pacientes hospitalizados.
Foi demonstrado que as intera¢des medicamentosas em estudos com grande nimero de pacien-
tes causaram 0,054% das incursdes de emergéncia, 0,57% das admissdes hospitalares e 0,12%
das re-hospitalizacoes. Em idosos, as interacdes medicamentosas foram responsaveis por 4,8%
das admissdes. As morbidades mais comuns foram sangramento gastrointestinal, niveis irre-
gulares de pressado arterial e arritmia cardiaca. Com estes dados, os autores concluiram que as
interacdes medicamentosas estdo limitadas a um nimero reduzido de formacos e mitigaram sua
importancia ao salientar a incerteza sobre os impactos clinicos sob a baixa prevaléncia obser-

vada.

A controversa oscilagdo entre achados potenciais e clinicos mostra a dificuldade em se
detectar ou atribuir fatos clinicos a intera¢cdes medicamentosas. Quando nao envolve mecanis-

mos tradicionais farmacocinéticos?

a interacdo torna-se um fenomeno de dificil deteccdo. Seja
em estudos controlados ou em dados histéricos, uma resposta apontada para esta divergéncia é

a possibilidade de interagdes sub-notificadas.

Hazell & Shakir [2006] verificaram que a média de sub-notificacdo em doze paises pode
atingir 94%. As principais dificuldades envolvem pacientes e profissionais da saide e foram
apontadas por Aronson [2011] como o desconhecimento sobre a importancia da notificacdo,
subestimacao dos efeitos suspeitos, letargia ou indiferenga sobre a contribuicdo da notificacao
e complacéncia por acreditar-se que apenas sio licenciados farmacos seguros.

A incerteza sobre o limiar de relevancia da reacdo contribui para a sub-notificagcdo, sendo
fator de divergéncia para a classificacio de interacdes medicamentosas. A constatacdo da inte-

racdo enquanto parte da natureza dos firmacos envolvidos traz informacdo relevante, sobretudo

Defini¢io na pagina 143.
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em condi¢des de saude especificas [Aronson, 2011], contribuindo para o estabelecimento da
relacdo causal de sua ocorréncia na prética clinica.

Outra deficiéncia na avaliacdo de interacdes medicamentosas € a existéncia de comorbi-
dades. Pacientes idosos frequentemente apresentam 2 ou 3 morbidades. Embora o seguimento
de protocolos especificos para cada morbidade seja comum, ndo existe a preocupagdo da reava-
liagdo quando outros protocolos estdo envolvidos [Huang et al., 2013].

Desta forma, a prética clinica deve ser norteada por estudos clinicos e epidemioldgicos
constantemente atualizados quanto a qualidade da evidéncia. O volume de dados crescente-
mente gerados demanda formacgao de repositorios propensos a recuperagao da informagao que
permita estabelecer a associa¢io de eventos sinérgicos ou toxicos ao uso concomitante de medi-

camentos, dado que, ainda hoje, pouco é conhecido diante das possibilidades de combinacdes.

1.3 A dualidade farmacologica se reflete na
terminologia das interacoes

A dualidade, ou mesmo, dubiedade do carater benéfico ou adverso da combinagdo entre subs-
tancias pode causar divergéncias nos estudos e na terminologia adotada. Ainda, uma substincia
pode apresentar atividade farmacoldgica apenas na presenga de outra.

Um exemplo abordado no presente trabalho é a combinagdo entre insulina e losartana.
Embora diversos estudos apontem para o efeito sinérgico do aumento da sensibilidade a in-
sulina® com a presenca de losartana [Jin & Pan, 2007], existem relatos de reaces adversas
[DRUG INFORMER, 2013]. Takagi & Umemoto [2012] realizaram uma revisao sistematica
com metandlise, a qual retine evidéncias para a verificacdo de uma tendéncia global das farma-
coterapias nesta linha de combinagdo. Os autores recomendaram como op¢do mais segura a
combinagdo de insulina com telmisartana em detrimento dos demais farmacos desta classe que
trata problemas circulatorios.

Ao buscar nomenclatura correlata a “interacdo medicamentosa”, verificou-se na base
MeSH [Lipscomb, 2000] que este termo é uma ramificacdo de “toxicidade farmacoldgica”,
descrita como “manifestacdo de efeitos adversos de fairmacos administrados terapeuticamente
ou para fins diagndsticos, ndo incluindo envenenamento acidental ou intencional”.

Embora a defini¢do ndo seja completa, o farmaco que afeta outro de modo benéfico pode
ser descrito como “adjuvante farmacoldgico”, definido pela base MeSH como “agente que me-
lhora a acd@o do principio ativo (sinergismo) podendo afetar a absor¢do, mecanismo de agdo,

4

metabolismo* ou excregdo (farmacocinética®)”. Um exemplo que se adequaria a esta defini-

cdo ¢ a combinacdo de clavulanato a amoxicilina, onde o primeiro reduz o metabolismo do

3 Antidiabético.
“Informagdes sobre metabolismo de farmacos sio dadas na secio A.3.
3Defini¢io na pagina 143.
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segundo aumentando a capacidade antimicrobiana, sem, contudo, apresentar acao terapéutica
isoladamente.

A definicao ndo é completa pois, tradicionalmente, a substincia para ser considerada far-
maco deve ter uma acdo terapéutica prépria, caso contrario, a substancia € considerada apenas
adjuvante terapéutico. Desta forma, permanece a confusdo entre substancias ativas e inertes
(como os excipientes) ou substancias com potencial farmacolégico indireto (como o clavula-
nato).

Provavelmente o termo mais adequado seja “sinergismo farmacol6gico”, definido como
“acdo de um farmaco na melhora da efetividade de outro farmaco”. Em uma busca realizada
pelo presente autor em setembro de 2013, recuperou-se 136.025 citagcdbes MEDLINE com o
termo “drug interaction[MeSH Terms]” e 56.057 com “drug synergism[MeSH Terms]”. Uma
evidéncia de que “sinergismo terapéutico” € correlato de “interacdo medicamentosa”, a despeito
da auséncia na hieraquia de termos MeSH, é a recuperacdo das 56.057 citagdes ao associar-se
os termos com o operador “AND” e nenhuma citagdo com o operador “NOT”".

Apesar da busca com palavras-chave recuperar um numero elevado de citagdes em rela-
cdo a busca por pares especificos, observou-se neste trabalho, conforme mostrado na figura 5.2
que a busca MEDLINE por combinacdes especificas ndo recuperou metade das interagdes me-
dicamentosas conhecidas. Grande parte das informacdes recuperadas rementem a estudos de
combinacdes com fins terapéuticos, permanecendo a controvérsia se existe alguma tendéncia
em orientar esforcos para a compreensao das interacdes sinérgicas ou adversas.

A pesquisa e defini¢do da interacdo medicamentosa enquanto terapéutica ou adversa nao
¢ direta ou isenta de confusdo. Outro fato € a ndo deteccao de compéndios de combinagdes
recomenddveis, ou, a0 menos, inertes, provavelmente devido a praxe de contra-indicar a poli-

farmaécia.

1.3.1 A dualidade terminoldgica se reflete no estabelecimento da
relacao causal de fenémenos clinicos

Além do estabelecimento de novos alvos terapéuticos e da terminologia, outra dificuldade em se
determinar interagdes medicamentosas estd na correlacdo dos eventos adversos ou terapéuticos
a combinagdo de farmacos em cada condi¢ado clinica, sobretudo nos eventos de baixa preva-
Iéncia. Embora o cendrio ideal seja a deteccdo dos eventos em estudos clinicos randomizados
com determinagio das rotas metabélicas® e mecanismos de acdo, nem todas as interagdes sio
descritas desta forma.

Dentre as falhas na cobertura dos eventos adversos nos ensaios clinicos, destacam-se o
pequeno ndmero de pacientes em termos epidemioldgicos; a duracdo do tratamento que pode

chegar a apenas uma dose e a oscilacdo na dosagem devido a dindmica do desenvolvimento das

5Rota metabélica é a ocorréncia de redes de moléculas e proteinas capazes anabolizar (sintetizar) ou catabo-
lizar (degradar, quebrar) moléculas. A rota é caracterizada pela participacdo das moléculas formadas em etapas
subsequentes de metabolismo.
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formulacdes, sendo frequente o uso de baixas dosagens e exclusdao de populagdes especificas
como gravidas ou individuos com histérico clinico desfavordvel. Devido a estes fatores, a
generalizagdo dos resultados torna-se limitada [Strom & Kimmel, 2007].

Verificou-se a tendéncia das interacdes medicamentosas sinérgicas serem estudadas cli-
nicamente, enquanto as adversas sdo observadas predominantemente em populacdes. Porém,
dados epidemioldgicos relatando desfechos clinicos negativos de interagdes medicamentosas
sdo raros, por esta razdo, os estudos avaliam interagdo medicamentosa potencial [Vonbach,
2007] a qual € registrada na literatura, contudo, nao pode ser confirmada devido a ndo coleta de

desfechos clinicos associados ao conjunto de farmacos utilizados.

1.4 A informacao como ferramenta de promocao a
saude

A tomada da decis@o em associar ou nao determinados farmacos deve ser ponderada quanto a
qualidade da evidéncia e possivel impacto na prética clinica. Uma estratégia para mitigar os
impactos das interacdes medicamentosas € a promog¢ao do acesso a informacdes previamente
avaliadas quanto a qualidade da evidéncia [Walton-Shirley, 2013]. A constituicao da evidéncia
de efetividade deve vir acompanhada da seguranga. Desta forma, enfocando os vérios niveis
de evidéncia, os estudos devem contemplar a avaliacdo de eventos terapéuticos e adversos,
incluindo interagdes medicamentosas.

Os aspectos técnicos e regulatdrios acerca da efetividade e seguranca dos medicamentos
sdo dinamicos. Diante da crescente riqueza de informacao, técnicas inteligentes e holisticas de
interpretagdo devem fornecer subsidios para que os profissionais de satde se pautem na melhor
evidéncia disponivel [Kriete & Eils, 2006].

A demanda do pronto acesso a informagdes aumentou os investimentos em sistemas de
apoio a decisdo, os quais contribuem no ato da prescri¢do, dispensacido, administracdo e mo-
nitoramento dos medicamentos. Em geral, sdo compostos por bancos de dados e sofisticados
sistemas de recuperacdo de informacdo [Hemens et al., 2011].

Moédulos de deteccdo de interagdes medicamentosas em sistemas de auxilio a prescri¢ao
sdo uteis na pratica clinica [Vonbach, 2007; Walton-Shirley, 2013]. Acredita-se que sistemas
automatizados oferecam beneficios ao cuidado de pacientes com alertas em tempo real quando
contém informagdes acuradas. No entanto, a qualidade dos alertas pode variar conforme a base
adotada, sobretudo na cobertura de casos, estratégia de busca e classificacdo da gravidade. A
escolha da ferramenta deve envolver aspectos de sensibilidade, especificidade [Vonbach, 2007],
avaliando-se os casos de sinergismo apontado como intera¢io adversa (falso positivo) e casos
de interacao adversa potencial apontados como inertes ou sinérgicos (falso negativo). Porém,
as informagdes acerca da segurancga ndo estdo amplamente disponiveis refletindo-se na termi-

nologia adotada para a defini¢do do carater da combinacao estudada.
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1.4.1 Sistemas computadorizados

Os sistemas de auxilio a prescri¢do ou dispensacao se apresentam como solugdo para a avaliagao
de interagdes medicamentosas por realizarem alertas a partir de dadoes e informagdes integradas
de pacientes e medicamentos [Snyder et al., 2012]. Os sistemas computadorizados de auxilio a
tomada de decisdo s@o desenvolvidos com intuito de reduzir variabilidade, padronizar e validar
intervencoes [Sucher et al., 2008] e aumentar a qualidade no servico de saude [Kawamoto et al.,
2005], incluindo desfechos de seguranca como interagdo medicamentosa [Wong et al., 2010].

Meétodos sofisticados de recuperagdo de informagdo foram estabelecidos diante da cres-
cente disponibilidade de dados cientificos e informagdes acerca de medicamentos. Diversos
repositérios sdo disponibilizados por entidades como a Organizacio Mundial de Satide (ATC’,
Drug dictionary, WHO-ART®, CID-10°), Agéncia Europeia de Medicamentos (EVMPD!?),
Agéncia Estadunidense de Alimentos e Medicamentos - FDA (COSTART!!) e Conferéncia
Internacional de Harmonizagdo (MedDRA!2, MedLEE) [Mann & Andrews, 2007]. Neste in-
terim, muitos estabelecimentos de satide investem em sistemas computadorizados de auxilio a
tomada de decisdo para continua atualizacdo de interacdes medicamentosas conhecidas [Wong
et al., 2010].

Apesar desses esfor¢os, alguns estudos demonstraram a falta de uma evidéncia definitiva
acerca da contribuicdo dos softwares de auxilio a tomada de decisiao de cunho clinico incluindo
verificacdo de interagdes medicamentosas [Sim et al., 2001; Whiting et al., 2004; Wong et al.,
2010; Hemens et al., 2011; Jaspers et al., 2011]. A utilidade destes sistemas perpassa pela
redu¢do do tempo, esforco ou inciativa requerida dos clinicos para acatar as recomendacoes
[Kawamoto et al., 2005].

Os sistemas ndo configurados para apresentar informagdes clinicas relevantes e alertas
oportunos levam a “fadiga aos alertas”. Os usudrios frequentemente ignoram as informagdes por
considerarem excessivas ou irrelevantes, reduzindo o impacto clinico das ferramentas [Snyder
et al., 2012; Troiano et al., 2013].

Diante destes fatores, os sistemas de apoio a decisdo ainda ndo contribuem de forma sig-
nificativa em desfechos de satide [Sim et al., 2001; Hemens et al., 2011], ou mesmo, interacdes
medicamentosas [Wong et al., 2010]. Além dos alertas desnecessérios, outra limitacao € a restri-
¢do ao conhecimento armazenado [Snyder et al., 2012]. As ferramentas apenas respondem a um
conjunto limitado de fairmacos, interagdes e regras manualmente estipuladas e frequentemente
sdo baseadas em poucas fontes sem a avaliacdo e atualizagcdo devida.

Além das dificuldades citadas, como a subnotificacdo, dubiedade na nomenclatura e a

existéncia de comorbidades que podem modificar o curso do tratamento; as lacunas de infor-

7 Anatomical-Therapeutic-Chemical.

8Diciondrio hierdrquico de reacdes adversas suspeitas usado pelo Centro de Monitoramento Uppsala.
9Classificagdo Internacional de Doengas.
10EudraVigilance Medicinal Product
" Coding Symbol for a Thesaurus of Adverse Reaction Terms.
2Medical Dictionary for Regulatory Activities.
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macodes farmacoldgicas acerca da dose-dependéncia de muitas interagdes medicamentosas [ Vil-
lacorta Linaza et al., 2010], a natureza do processo regulatorio de aprovacdo, variacoes genéti-
cas e demograficas podem trazer obstaculos ao reconhecimento de interacdes medicamentosas
[Percha & Altman, 2013]. Ainda, o complicado desenvolvimento de softwares para descoberta
inteligente de interacdes medicamentosas ajustadas a modelos de verossimilhanca e impacto
clinico potencial, requer a avaliacdo de grande quantidade de casos que assegurem exatidao e
interpretacdo apropriada da relevincia das informagdes extraidas acerca de morbidades [Wong
et al., 2010].

1.4.2 Técnicas de aprendizado de maquina para problemas
biolégicos complexos

Bancos de dados relacionais, modelos de processamento de linguagem natural e aprendizado
de maquina vem sendo desenvolvidos para disponibilizar alertas e informacdes preditivas. As
técnicas de aprendizado de mdquina representam uma alternativa para superar as limitacoes
que envolvem avaliagdo simultdnea de diversas entidades implicando em respostas complexas.
Modelos preditivos que aplicam técnicas de aprendizado de mdquina obtiveram considerdveis
avancos no contexto biolégico como identificagdo de epidemias [Gomide et al., 2011], termos
biomédicos [Krauthammer & Nenadic, 2004; Torii et al., 2004], previsao de funcao enzimatica
[da Silveira et al., 2012], interacdo farmaco-gene [Tari et al., 2010], inibicdo de sitio ativo de
enzimas [Gongalves-Almeida et al., 2012], funcdo de proteina [Pires et al., 2011] ou funcado
terapéutica de farmacos [Wang et al., 2013].

A previsdo de fendomenos bioldgicos, incluindo interacio medicamentosa, ndo € trivial
dada a complexidade e o nimero de elementos envolvidos. Usualmente, lidar com a comple-
xidade da linguagem farmacoldgica tradicional envolve transposi¢cdo em linguagem computaci-
onal por sofisticadas modelagens estruturais ou descritivas na forma de entidades bioldgicas e
relacionamentos ou agdes, ou, ainda, de forma hierarquica. Contudo, a modelagem pode consu-
mir esfor¢os e recursos humanos cuja especializagdo requer substancial treinamento da acuidade
que estabeleca uma visdo objetiva e abrangente para modelar o minimundo a ser explorado.

O poder de expressdo da modelagem de informacdes massivas e problemas bioldgicos
complexos deve ser elaborado juntamente com técnicas sofisticadas que permitam explorar fer-
ramentas estado da arte da computagcdo. O processo conhecido como KDD, descoberta de
conhecimentos em bancos de dados, € um aliado que combina métodos tradicionais de andlise
estatistica com técnicas sofisticadas para processar grandes volumes de dados. Este conjunto de
técnicas extraem padrdes tteis em dados de alta dimensionalidade (com centenas ou milhares
de atributos), complexos e heterogéneos (texto, nimeros, datas ou hierarquias) [Zaki & Meira
Jr, 2014; Tan et al., 2005]. Os modelos viabilizam o aprendizado de mdquina com a geracdo de
respostas por meio de observacgdes cuja retroalimentagdo tende a elevar a performance ao longo

da experiéncia adquirida [Russel & Norvig, 2003].
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A combinacgdo de técnicas do processo KDD viabiliza diversas tarefas como a selecao
de atributos em dados de elevada dimensionalidade; visualizacdo para auxilio a descoberta de
conhecimento a partir de estruturas globais e complexas rotas bioldgicas; classificacdo e ta-
xonomia, isto €, assinalar um conjunto de entidades a uma determinada classe de acordo com
instancias previamente conhecidas, armazéns e mineragdo de dados como corpus de textos ci-
entificos ou bancos de dados de farmacovigilincia e andlise de redes bioldgicas [Peng et al.,
2010].

Trés elementos sdo necessdrios para o estabelecimento de modelos preditivos computaci-
onais. O primeiro € o espaco de busca, o qual corresponde ao conjunto de previsdes possiveis,
interacdes e eventos clinicos que sdo as varidveis independentes da funcdo de aprendizagem.
Em outras palavras, o espaco de busca € a consulta (query) que define aquilo que se deseja
conhecer. O segundo elemento € a fonte de dados e informacdes destinadas ao modelo predi-
tivo, ou seja, as varidveis alocadas no eixo das ordenadas no espago multidimensional, como
informacdes de proteinas e elementos bioldgicos, descri¢do farmacoldgica, resumos cientificos
ou notificacdes espontineas de eventos adversos. Nesta etapa € definido o modelo de dados
na forma de matrizes ou grafos que possibilitam a correlacdo entre as entidades e os eventos
avaliados. A terceira etapa € a validac@o das previsdes. A partir da comparacdo das previsoes
frente a um padrdo ouro € evidenciada a capacidade de apreensdo das caracteristicas que regem
a relacdo farmaco-evento usadas para novas atribui¢des a instancias conhecidas [Sojda, 2007].
Outra forma de valida¢do é o acompanhamento dos eventos por especialistas que possam julgar

a correspondéncia da saida do modelo.

1.4.3 Descoberta de conhecimento relacionado a eventos
adversos e interacoes medicamentosas

Alguns trabalhos vem demonstrando éxito na previsdo de eventos adversos e interagdes medi-
camentosas.

Gurulingappa et al. [2013] usaram processamento de linguagem natural para detectar au-
tomaticamente sinais de eventos adversos a partir de texto e fontes abertas com base em modifi-
cacdes na utilizagdo dos farmacos para finalidades terapéuticas nao regulamentadas. Page et al.
[2012] demonstraram a importincia na busca em bases contendo anos de pesquisa epidemiol6-
gica na selecdo de exemplos positivos e negativos para o aprendizado de maquina de eventos
clinicos.

Wilk et al. [2013] propuseram um método para identificar e encaminhar reacdes adver-
sas, incluindo intera¢des medicamentosas, em pacientes com mais de uma morbidade de acordo
com os respectivos protocolos clinicos de manejo da doenca. Os operadores do dominio do co-
nhecimento de interacdes e revisdes foram combinados com programacao de restricdes l6gicas
[Gelfond & Lifschitz, 1988, 1991]. Os operadores caracterizaram reacdes adversas e descre-

veram revisoes aos modelos 16gicos requeridos para encaminha-los apos a resoluciao do caso
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clinico.

13 ¢ a primeira escolha

A obten¢do do conhecimento sobre intera¢des farmacocinéticas
para a verificacdo de combinagdes de farmacos, dado que sdo intuitivas por envolverem varid-
veis frequentemente mensurdveis (relagdes da concentracdo do farmaco) ou possuirem relagdo
direta, como a verificacdo de enzimas metabdlicas compartilhadas ou outras biomoléculas.

Embora a exploracio farmacocinética seja mais comum, existem modelos farmacodina-

micos!4

como o proposto por Huang et al. [2013]. Os autores elaboraram uma métrica para
mensurar a afinidade das interagdes entre farmacos e alvos terapéuticos. Os autores adota-
ram interacdes medicamentosas farmacodindmicas como padrdo ouro positivo em um modelo
Bayesiano probabilistico. Dentre 9.626 interacdes farmacodinamicas potenciais conhecidas, foi
obtido com este mapeamento um acerto de 82% das instancias.

Frequentemente, os modelos de dados partiram do conhecimento direto estabelecido, tal
como o farmacocinético ou combinagdo de eventos bem conhecidos. Dentre estes modelos para
previsao de interacdes medicamentosas destacam-se ferramentas baseadas em programacdo em
16gica matematica!® [Segura-Bedmar et al., 2011b], mineracio de textos!® [Duke et al., 2012]
cientificos, mineragdo de rotas metabdlicas na forma de grafos [Lin et al., 2010], deteccao de
padrdes estruturais dos farmacos com biomoléculas [Vilar et al., 2012] ou minerac¢ao de l6cus
génicos andlogos [Lin et al., 2007]. Notoriamente, o aprendizado de maquina, quando aplicada
a linguagem natural agrega a capacidade descritiva do homem com a de processamento de
informacdes pelo computador.

O desafio defrontado por estas técnicas € ultrapassar o reconhecimento das interacdes
para abrigar mecanismos e, em ultima instancia, realizar previsdes de intera¢des desconhecidas,
auxiliando a pratica clinica e tomada de decisao em sadde publica [Percha & Altman, 2013].

Em uma revisdo sistematica (capitulo 3) verificou-se que os modelos abordam uma crite-
riosa escolha dos atributos que reconhecidamente estdo relacionados a interacdes medicamen-
tosas. Destacam-se estudos em bases de uso de medicamentos [Kinney, 1986; Estacio-Moreno
et al., 2008; Harpaz et al., 2010a; Lin et al., 2010; Duke et al., 2012], rela¢des de farmacos e
biomoléculas de metabolismo como citocromos [Duke et al., 2012; Gottlieb et al., 2012], alvos
terapéuticos compartilhados [Gottlieb et al., 2012], rotas metabdlicas [Tari et al., 2010], indi-
cacoes terapéuticas [Gottlieb et al., 2012], interacdo farmaco-proteina ou biomolécula de modo
geral [Lin et al., 2010; Percha et al., 2012; Tari et al., 2010; Gottlieb et al., 2012] e combinagdes
de farmacos e efeitos adversos [Estacio-Moreno et al., 2008; Gottlieb et al., 2012; Harpaz et al.,
2010a].

A estratégia da verificagdo do conhecimento consolidado reproduz de modo sofisticado o

verificado nas dreas laboratoriais, clinicas e epidemioldgicas e pode estar limitada as informa-

3Defini¢io na pagina 143.

4Definigao na pagina 145.

ISEste paradigma de programagdo pode ser visto nos trabalhos de Gelfond & Lifschitz [1988, 1991], sendo
bastante conhecida a linguagem Prolog e derivagdes.

16Defini¢io na pagina 33
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coes explicitamente convencionadas a interacdo medicamentosa. A linguagem farmacolégica
tradicional € tratada por complexas modelagens que formam estruturas hierdrquicas ou difusas
de entidades biologicas e relacionamentos de fendmenos ou a¢des. A transposi¢do da linguagem
farmacoldgica é um recurso intuitivo baseado no conhecimento tradicional explicito. Conforme
citado, boa parte das estruturas elaboradas viabilizaram a previsdo de interagdes medicamento-
sas sob modelagem farmacocinética. As varidveis deste dominio sdo frequentemente mensura-
veis (relagdes da concentracdo do farmaco) ou sdo diretamente relaciondveis por compartilhar

a acdo de enzimas metabdlicas.

1.4.4 Limitacoes das técnicas existentes

Considerando a tendéncia em modelar os dados farmacoldgicos a partir do significado explicito
dos elementos envolvidos, ndo verificou-se na literatura um modelo geral para descoberta de
conhecimento em bancos de dados de combina¢des medicamentosas que ndo demande artificios
de selecao manual criteriosa dos atributos que descrevem as entidades abordadas e modelem
computacionalmente a linguagem farmacolégica com o compromisso de consisténcia explicita,
ou seja, necessariamente geram-se modelos restritos a compreensao, racionalidade, humana.
Os modelos limitados a acuidade e forma de expressao humanas, ou que devem obrigato-
riamente remontar ao conhecimento atual, restringem a capacidade de verificagdo de novos co-
nhecimentos. Um exemplo paradigmadtico da tendéncia em aproximar a concepg¢ao da verdade
a estruturas arraigadas na consciéncia humana € a insisténcia observada na década de 90 em se

enxergar o c6digo genético!”

como uma cadeia de letras (bases nitrogenadas) que formam pala-
vras (c6dons), as quais s@o interpretadas (transcricdo) por enzimas e constituem posteriormente
frases (proteinas). Embora a codificacdo em linha seja frequentemente observada, um modelo
mais apropriado para a interpretagio do cédigo genético é na forma de grafos!®, dado que, con-
trariamente ao senso comum de entdo, as estruturas nao correspondem a uma linearidade ticita,
mas dinamica, ora degenerada, ora polissémica, cuja informagdo pode ser interpretada de varias
formas conforme o processo.

Diante do exposto, verificou-se que a regra geral implementada por estes modelos assume
a priori, que existem caracteristicas farmacoldgicas que participam do fendmeno da interagao
baseada em fatores biolégicos que envolvem rotas metabdlicas ou dindmicas. A explicagdo
almejada, em ultima instancia, € a determina¢do de cada interacao a partir do compartilhamento

de biomoléculas como receptores ou enzimas ou agdes fisioldgicas.

1.4.5 Uma proposta holistica

Os estudos que determinam especificidades farmacodindmica ou farmacocinética procuram ex-

plicar diretamente os fendmenos abordados ao formar uma estrutura causal com a hipdtese

7Estruturas de DNA e RNA, conforme descrito na pagina 139.
8 Defini¢do na pagina 152.
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proposta. Mais especificamente, desejam saber qual atributo do fairmaco ou da interacdo esté
relacionado com a interagdo.

O ponto de vista adotado pelo presente modelo é de que, conhecer o fairmaco como um
todo, ou seja, de forma holistica, é pré-requisito para a verificacdo de padrdes indiretos que
cerceiam as explicacdes tipicamente fornecidas. Com isso, pretende-se ampliar a capacidade
explicativa dos fendmenos e identificar padrdes desconhecidos de modo a ampliar as explica-
coes dos modelos farmacoldgicos e inovar com modelos preditivos em conhecimento latente.
Assim, toda e qualquer informacdo acerca dos farmacos, incluindo caracteristicas farmacotéc-
nicas, clinicas e epidemioldgicas, caracteriza o firmaco e, consequentemente, podem fornecer
subsidio que estabeleca relacdes diretas e indiretas com o sistema em que estd inserido (no caso
nos referimos ao sistema biologico do nivel molecular ao individuo e social quando remete-se
a populagdes).

Na presente abordagem, o farmaco € representado como um vetor de caracteristicas empi-
ricas (e.g., absorcdo, biodisponibilidade) ou de elementos coletados em diversas bases de dados
(e.g., mapas metabdlicos, informagdes acerca de enzimas). A exploracdo do conhecimento
implicito acerca dos farmacos requer a avaliagdo sem escolha a priori de atributos, ou seja,
sem pré-determinacio de quais atributos estao relacionados com o fendmeno estudado. Desta
forma, ndo sdo utilizados somente os atributos que reconhecidamente explicam o fendmeno de
interacdes medicamentosas. Ao tomar cada fairmaco como um conjunto de caracteristicas inici-
almente independentes, o0 modelo proposto estabelece modelos dedutivos de explorag¢ao do uni-
verso completo de possibilidades de interagdo entre todos os farmacos descritos ao estabelecer
uma estrutura comparativa global de cada atributo para a extrapolacio local do conhecimento
acerca das intera¢cdes medicamentosas previamente conhecidas.

Diante das limitacdes clinicas, experimentais € computacionais, conjectura-se que inte-
racdoes medicamentosas devem ser avaliadas com abordagem diferente do paradigma predomi-
nante. Conjectura-se que a exploracdo exaustiva de atributos ndo usuais com técnicas estado da
arte de minera¢do de dados fornece uma alternativa genuinamente capaz de descoberta de novo

conhecimento.

1.5 Especificidades da solucao

As modelagens usuais para o problema de previsao de interacdes medicamentosas avaliam de
forma especializada o conhecimento biolégico, o que implica na formagao de métricas de dis-
tancias especificas para interpretar a relacdo entre substincias e restricio do espago de hipd-
teses (nimero de combinacdes avaliadas'”) devido, em parte, 4 limitacio ao contexto do co-
nhecimento em vigor. No entanto, as descobertas se afastam do cariter especulativo quando

observadas, ao menos, quanto a utilizacdo por populacdes. Este pontos sdo relatados a seguir.

9Defini¢io na pagina 172.
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Exploracao de atributos a priori vs a posteriori Conforme exposto, a capacidade de
extragdo do conhecimento pelas relacbes comparativas entre os farmacos é reduzida ao ava-
liar apenas os atributos diretamente relacionados ao fendmeno de interacdo medicamentosa.
A caracterizacdo dos farmacos em sua esséncia ndo pode ocorrer apenas na correlagdo direta
da farmacologia da interacdo. Acredita-se que o conhecimento latente emerja ao estabelecer

relagdes entre as caracteristicas do objeto estudado e o mundo, o sistema envolvido.

Métrica de distancia para comparacao farmacos representados como “entidade-
atributo” Ascomparagdes ndo sdo realizadas com os objetos em si, mas com um comparador
intermedidrio usado para todos os elementos do espaco de hipdteses. As métricas podem ser
aprimoradas, no entanto, o uso de diversas métricas de distincia permite a exploracao sob mul-
tiplos prismas de modo a estabelecer diferentes visdes do mesmo conceito. A multiplicidade de
visOes exploradas sistematicamente pode criar modelos com maior cardter informativo do que
o uso de apenas uma visdo dada como certa. Tal abordagem pode evitar o viés, a paralaxe da

incerteza inerente a uma observacao.

Exploracao seletiva versus exploracao completa do espaco de hipdéteses Os
modelos preditivos baseados em um reduzido espago de hipéteses possuem menor nimero de
farmacos, o que mitiga a definicao do escopo de cada atributo utilizado para o modelo preditivo
e a capacidade de generaliza¢do. A incerteza da observagao decresce com o nimero de obser-
vagdes. Conforme abordado na se¢do B.2.1, a avaliacdo indutiva parte de um modelo restritivo
a cada contexto especifico para estabelecer generalizagdes. No entanto, a verificacio de rela-
coes complexas demandam a avaliacdo da rede como um todo, de modo que as caracteristicas
de cada elemento sejam avaliadas simultaneamente entre os objetos proximos e os semelhantes
e, ainda, de forma sistémica. Deste modo, os atributos serdao melhor caracterizados conforme
contemplarem mais pontos de vista (formas de apreensdo) e mais instancias (objetos e relacdes

ontolégicas?).

O modelo é limitado ao contexto abordado, a caracterizacao das dimensoées (en-
tidades e atributos) Se o dominio do conhecimento é limitado ao contexto farmacociné-
tico, apenas interagdes deste tipo serdo identificadas. Se gerado restritamente a partir de coleta
de dados populacionais, apenas os farmacos envolvidos em polifarméacias serdo usados para
determinar relagdes. Interagdes sinérgicas ndo serdo identificadas se a base do conhecimento
apenas contemplar interagdes adversas. Um padrao-ouro com poucas instancias ou documenta-
cdo restringird a cobertura preditiva e, possivelmente, a especificidade, dada a reduzida carac-
terizagdo dos atributos periféricos que subsidiem a demanda da explicagdo causal com aporte

candnico a ser utilizada ao transpor previsdes ao teste empirico.

20A ontologia é a categorizacio do ser enquanto objeto de estudo, ou seja, avalia a realidade e a condicdo
existencial de entes. Na computacdo representa a identificagio e a determinacdo de papéis que contribuem para
sua defini¢cdo em um dado sistema. Defini¢do na pagina 153.
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A utilidade das interac6es deve ser observada na pratica clinica Os autores que
usam modelos em fontes clinico-populacionais, embora sejam limitadas aos fairmacos e combi-
nacdes, possuem maior especificidade nos achados. Os demais trabalhos, sobretudo ao abriga-
rem grande nimero de farmacos, devem estabelecer correspondéncias em usudrios de medica-
mentos, €, inclusive, caracterizar o uso e amadurecer observacdes que caracterizam desfechos
clinicos.

A seguir, serd delineado o cendrio de aplicacdo dos fendmenos farmacoldgicos aos casos
possiveis de interagcdo medicamentosa diante da consisténcia esperada para a pratica da satde

baseada em evidéncias.

1.6 Objetivo

O presente trabalho visa estabelecer um modelo para descoberta de conhecimento em bancos
de dados massivos para deteccdo de interagdo medicamentosa potencial existente e previsdao
de novas interagdes, ou seja, ainda ndo comprovadas pelos métodos cientificos candnicos. O
modelo deve caracterizar cada elemento de um amplo conjunto de farmacos pela extragao direta
ou indireta do conhecimento atribuido e categorizado na forma de atributos. Esta extra¢do deve
ocorrer diante da comparacdo de todos os atributos disponiveis e combina¢des possiveis par a
par.

Objetiva-se viabilizar de forma automatica a geracdo de modelos preditivos que sejam
capazes de selecionar e correlacionar fatos farmacoldgicos catalogados para a previsao de no-
vas interagdes medicamentosas. A extrapolacdo do conhecimento farmacolégico € realizada
mediante modelagem dos dados e uso de técnicas estado da arte de aprendizado de maquina.
A relevancia das previsdes € avaliada quanto ao uso por populagdes e por revisao da literatura
cientifica.

A premissa maior do modelo fundamenta-se na existéncia de caracteristicas intrinsecas
do farmaco relacionadas diretamente ou indiretamente a capacidade de interacao.

A descoberta de novas interacdes envolve o uso inicial de toda e qualquer informacao.
Nenhuma varidvel € descartada a priori, visto que o modelo deve extrair a semantica implicita
a partir da definicdo do escopo das caracteristicas que definem o farmaco frente a exploracdo
completa da combinacao dos farmacos selecionados. Desta forma, a correlacdo de atributos tra-
tados de forma independente possibilita o posicionamento de cada farmaco frente aos demais e
de cada combinacgdo contida no espaco de hipdteses. Este posicionamento faz com que atribu-
tos diretamente relacionados a interagdes possam ser complementados pelos demais atributos
que descrevem o farmaco. Acredita-se que esta forma de modelar dados e informagdes possibi-
lita a descoberta de novo conhecimento sem demandar especialistas para escolha de atributos,
liberando-os ao ambito da praxis.

Propde-se um modelo que gera modelos com acuidade preditiva, ou seja, um metamodelo.

O metamodelo abriga o conceito “entidade-atributo”, visto que as entidades sdo melhor carac-
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terizadas conforme cresce o ndmero de atributos e quanto mais entidades descritas, aumenta o
poder informativo e discriminativo do atributo.

A integracdo do conhecimento gerado acerca de interagdes medicamentosas previstas es-
tabelece novos veios condutores para fomentar estudos clinicos, populacionais e revisdes siste-

maticas.

1.6.1 Objetivos especificos

* Identificar propostas de previsdo de interacdes medicamentosas com métodos de inteli-

géncia artificial por meio de uma revisao sistematica.

* Estabelecer a temdtica da previsdo de interagdes medicamentosas por métodos de inteli-

géncia artificial e situar o modelo proposto.

* Coletar e harmonizar dados farmacoldgicos, padrao-ouro de interacdes conhecidas e da-

dos farmacoepidemiolégicos.

* Construir um metamodelo de engenharia de dados, processamento de dados e validacdo
a partir de padrdo ouro para conjugar técnicas algébricas que favorecam a constru¢do do

modelo preditivo supervisionado de interacdes medicamentosas.
* Verificar sistematicamente as previsoes na literatura cientifica.
* Avaliar a relevancia das previsdes em populacdes de usudrios de medicamentos.

* Disponibilizar o cddigo-fonte do modelo com licenca GNU General Public License (Li-

cenca Publica Geral).

O trabalho proposto introduziu inovacdes na exploracao computacional de interacdes me-

dicamentosas, cujos aportes sao sumarizados a seguir.

1.7 Contribuicoes

O metamodelo proposto e implementado intitula-se DataMInt, Data Mining of Interaction € a
logo incialmente proposta € mostrada na figura 1.1. Os pilares trazidos neste texto possibilita-

ram descobertas, cujas contribui¢des estdo pontuadas a seguir.

Exploracao completa do espaco de hipoteses de farmacos aos pares O algo-
ritmo gerado a partir do modelo proposto abrangeu uma quantidade inédita de farmacos e
combinagdes, tangendo o valor de um milhdo de combinacdes, considerando todos os pares

possiveis do conjunto de farmacos avaliados (capitulo 5).
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Q

DataMint

Figura 1.1: Logo proposto para o metamodelo implementado de Mineragao de Interacdes Me-
dicamentosas: DataMInt - Data Mining of Interaction. Simboliza uma arvore, linha dos algo-
ritmos de aprendizado de mdquina mais bem sucedidos nesta primeira abordagem.

Extracao de conhecimento farmacoldgico latente para a previsao de interacoes
A avaliacdo do farmaco enquanto entidade expressa em um espago n-dimensional promoveu a
previsdo de interagdes medicamentosas enquanto caracteristicas intrinsecas dos fdrmacos obser-
vados em conjunto, sem a adocdo direta do fendmeno da interagdo medicamentosa na entrada

dos modelos (capitulo 4).

Manejo da complexidade biolégica O modelo proposto representa uma solugdo vidvel
para a extracdo de conhecimento. A abordagem ndo demanda laborioso pré-tratamento técnico
(ad hoc) das informacdes, se adequando a diversas formas de expressd-la, seja em linguagem

21

natural (texto), numérica, categorica ou hierdrquica (taxonomia“' ou ontologia).

Desempenho e performance A validacdo do modelo atingiu os melhores niveis de de-
sempenho observados na literatura (capitulo 3) perante um amplo padrdo ouro. As previsoes
ocorrem com bom desempenho (elevada acurécia e precisdo) e performance (reduzido tempo
de processamento), relevante ao crescente acimulo de dados cientificos (capitulo 4). O modelo
estabelece vinculo das interacdes conhecidas com as previstas por extrapolacio das fungdes de
aprendizagem baseadas em fontes disjuntas ao padrdo ouro (capitulo 5) o que afasta efeito de

sobreposicao (overffiting).

Verificacao da utilidade dos achados com base farmacolégica em usuarios de
medicamentos Poucos trabalhos verificaram populacionalmente os resultados previstos
com base farmacoldgica, questionando-se a relevancia das previsdes, dado que podem jamais

virem a ser utilizadas. Embora o espago de hipéteses tenha sido na ordem de um milhao de pares

21 Definicdo hierdrquica de grupos de objetos com base em caracteristicas comuns.
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de farmacos, verificou-se, em duas populacdes, a ampla utilizacdo das combinagdes previstas

como interagdes (capitulo 6).

Previsao de combinacoes com potencial sinérgico Naio verificou-se na literatura mo-
delo que possibilite em cardter amplo e sistemadtico, a detec¢do de farmacoterapias com poten-
cial sinérgico, ou, a0 menos, seguro. Embora esta drea deva ser mais explorada, o modelo

proposto apresenta com ineditismo esta questao (capitulo 5).

Sistematizacao do conhecimento enquanto disciplina da previsao computacio-
nal de interag6es medicamentosas Ao realizar a primeira revisdo sistemdtica do tema
(capitulo 3), o presente trabalho lancou a pedra fundamental para elencar o que se produziu
de conhecimento, propiciando estabelecer enquanto disciplina esta modalidade de avaliar in-
teracdes medicamentosas a partir de atributos farmacoldgicos e epidemioldgicos com base em

estruturas de dados complexas e processamento de grandes quantidades de informacao.

1.8 Organizacao do texto

Este texto foi segmentado em sete capitulos, contudo, o material complementar de apoio pode
ser relevante ao leitor conforme mostrado na figura 1.2.

A introdugdo emerge a importancia do tema a luz dos fatos histéricos e cientificos.

Além do referencial tedérico contido no capitulo 2, o aspecto transdisciplinar de técnicas
de bioinformdtica demanda a conducdo de leitores a dominios infensos a sua drea de atuagdo.
Como artificio, ofertou-se uma possivel horizontaliza¢do da tematica com um referencial ted-
rico distribuido no apéndice A entre as secdes A.1 ao A.5. O percurso tracado para a descoberta
de interacdes medicamentosas € descrito no apéndice A.1. O apéndice A.2 relata fundamentos
das disciplinas in vitro, frequentemente chamadas de “Laboratério Molhado” (do inglés wet
lab). Estudos in vivo ou ensaios clinicos sdo descritos no apéndice A.3. Questdes epidemio-
l6gicas, ou in populo, sdo abordadas no apéndice A.4. Finalmente, a metologia computacional
que constitui o dominio in silico foi complementada no apéndice A.S.

No capitulo 3 sao relatados dez trabalhos identificados por uma inédita revisao sistema-
tica da literatura. Sdo artigos completos, andlogos ao modelo proposto, de abordagens de inte-
ligéncia artificial voltadas a previsdo de interacdes medicamentosas com base farmacoldgica ou
populacional.

O modelo sugerido é conceituado no capitulo 4. Uma extensao deste capitulo € abordada
no apéndice B, o qual discorre sobre as implicagdes em investigar interacdes sobre o ponto de
vista da teoria do conhecimento, algébrico, computacional e de mineracdo de dados.

Interacdes medicamentosas potenciais sob o ponto de vista farmacoldgico sdao exploradas
no capitulo 5, e sob o ponto de vista populacional no capitulo 6.

Finalmente, contribuicdes, colaboracdes e desdobramentos sdo apontados no capitulo 7.
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Aspectos teoricos Contextualizacao Modelo proposto Aplicacao

2. Referencial 1. Introducio

tedrico
3. Revisao 4. Processo 5. Mineracao
Sistematica J KDD Farmacolégica
7. Consideracoes 6. Estudo
Finais l Farmacoepid.

A. Ref. tedrico B. Tépicos
complementar avancados

Figura 1.2: Dinamica de leitura da tese. Os capitulos sao indicados com nidmero e o0s apén-
dices com letras. A tese pode ser lida ao longo das setas ou colunas de modo que o leitor se
familiarize com o tema proposto.

Referéncias, sobretudo ao referencial tedrico, sdo disponibilizadas na forma de link, mo-

tivo pelo qual recomenda-se a leitura em formato eletronico.






Capitulo 2

Referencial teodrico

A seguir s@o colocadas informacdes basicas para o entendimento do metamodelo DataMInt.
Aspectos complementares podem ser vistos nos apéndices A.l. experimentac¢do cientifica, A.2.

in vitro A.3. in vivo, A.4 in populo e A.S in silico.

2.1 Farmaco

Os farmacos sao moléculas com atividade bioldgica obtidas a partir de bactérias, fungos, ani-
mais, vegetais ou sintese quimica. Possuem potencial de prevenir ou curar doengas com melhora
do estado fisico ou mental [Katzung, 2003].

O farmaco € uma tentativa de mimetizar algum papel biol6gico de biomoléculas, na ten-
tativa de corrigir a homeostasia afetada por alguma causa interna ou externa ao organismo e
altera processos fisiologicos de tecidos ou organismos [WHO, 1994].

Além das finalidades paliativas, profildticas ou curativas, o firmaco pode ser utilizado

com fins diagndsticos [Katzung, 2003].

2.1.1 Propriedades fisico-quimicas

O farmaco pode ocorrer nos trés estados da matéria, na forma sélida, liquida ou gasosa. Este
fator influencia a via de administracdo, e.g., oral, injetdvel ou inalacao.

As propriedades de carga/polaridade e permeabilidade em membrana também influem
na formulacdo de um farmaco. Caso o sitio de a¢do, em geral um receptor, ndo for acio-
nado na medida necessdria devido a baixa permeacdo ou degradaciao do farmaco pelo sistema
gastro-intestinal ou hepdtico, as caracteristicas de permeagdo sdo moduladas pela modificagcdo
de grupamentos quimicos, o que o torna estavel e eficaz. A molécula concebida para ativar apés
metabolizacdo é chamada pré-farmaco.

Pureza e produtos de degradacgdo, viscosidade, densidade, solubilidade, pH ou pka (escala

logaritmica correspondente a acidez), ponto de fusio ou ebuli¢do, granulometria, cor, absorti-

21
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vidade molar, hidratacdo, massa molecular, quiralidade, polimorfismo e teores de grupamentos
quimicos sdo exemplos de atributos fisicos ou quimicos que ndo sdo comumente atrelados a ex-
plicacdo de interacdes medicamentosas, porém constituem parte da identidade de um farmaco.
Estas caracteristicas combinadas com as demais podem ser usadas pelo modelo integrativo, in-
troduzido no capitulo 4, para a detec¢do de padrdes ndo triviais de modo a captar possiveis

interacoes diante da defini¢do da esséncia de cada farmaco comparativamente.

2.2 Medicamento

O medicamento abriga substancias ativas e adjuvantes farmacotécnicos ou terapéuticos em uma
forma farmacéutica! para viabilizar a qualidade do uso e o objetivo farmacolégico pretendido
[BRASIL, 2010a].

Os ensaios preliminares in vitro e in vivo, em geral, empregam o farmaco na forma de
substancia quimica purificada e solubilizada em algum solvente ou mistura e acondicionada
em condi¢Oes brandas, i.e., sob temperatura reduzida e ao abrigo da luz. O desenvolvimento
farmacotécnico acompanha a fase subsequente a defini¢do da atividade terapéutica, de modo a
veicular o farmaco com a melhor performance farmacoldgica e estabilidade quimica.

Ap6s a verificacdo aproximada das dosagens terapéuticas, toxicas e letais e alguns me-
canismos bioquimicos, em geral, a atuacdo em enzimas metabdlicas importantes como as do
citocromo P450, a forma farmacéutica é escolhida em fun¢ao das caracteristicas do fairmaco e
dos pacientes alvo. Farmacos administrados com a mesma finalidade terapéutica, porém por
vias diferentes devem atingir a mesma biodisponibilidade, isto €, a concentracdo sanguinea
capaz de promover a a¢do terapéutica.

A escolha da forma farmac€utica € critica para a adesao ao tratamento. O sucesso em
tratamentos longos serd limitado caso houver desconforto como aplica¢des frequentes ou dolo-
rosas, ou ainda, caracteristicas referentes a organolépticas> desagraddveis. Um medicamento na
forma de comprimidos pode ndo ser aceito para o tratamento de criangas, pacientes com dificul-
dade de degluticdo ou concomitante a dada condi¢do de satide que impele ao vOomito. A forma
farmacéutica, desinformacdo, acesso, preco, tratamentos estigmatizados como o uso de neuro-
Iépticos ou medicamentos para hanseniase, podem causar o uso inadequado ou insuficiente do
tratamento, culminando na falha terapéutica por falta de adesao.

O farmaco pode ser considerado eficaz e obter efeitos farmacolégicos favordveis sem
que o medicamento seja eficiente, ou seja, nao manifeste resultados terapéuticos esperados. O
medicamento condensa as caracteristicas técnicas e sociais, ambas igualmente importantes para

o estudo do efeito de medicamentos em uso concomitante.

IForma fisica de veiculagdo do firmaco como comprimidos, drégeas, cdpsulas, pomada, gotas, injetdvel, entre
outras.
2Cor, odor, sabor, entre outras caracteristicas percebidas pelos sentidos humanos.
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2.3 Eventos Adversos

Reacido Adversa a Medicamento, RAM, ¢ qualquer resposta prejudicial e ndo intencional nas
doses normalmente usadas de medicamentos. A ANVISA, Agéncia Nacional de Vigilancia Sa-
nitdria, classifica efeito colateral como reacdo adversa inesperada e séria. O evento inesperado
¢ desconhecido por pesquisadores e, portanto, ndo catalogado. O evento sério pode resultar em
morte, hospitalizacdo prolongada ou morbidades com progndstico desfavordvel como cancer
[BRASIL, 2009].

2.3.1 Classificacao de reacoes adversas a medicamentos

Tradicionalmente, eventos adversos sdo classificados como reacdes tipo A (exageradas) e tipo
B. O primeiro grupo envolve respostas exageradas, sendo geralmente dose-dependente e pre-
visiveis. O segundo grupo € relacionado as acdes farmacoldgicas desconhecidas frequente-
mente causadas por mecanismos imunolégicos ou farmacogenéticos, sendo comum a ndo dose-
dependéncia [Lee, 2009].

Os aspectos mecanicisticos de reagdes adversas a medicamentos sdo geralmente concen-
trados em agentes bioldgicos sob fatores de susceptibilidade, mecanismos farmacolégicos ou
imunolégicos ou acdes de metabodlitos. A sigla EIDOS condensa uma classificagdo, em que
E corresponde as espécimes extrinsecas que iniciam o efeito, I a espécime intrinseca afetada,
D indica o fator de distribui¢do do agente, O indica o desfecho fisiolégico ou patoldgico e S
corresponde a sequela, ao evento adverso propriamente dito [Aronson, 2011].

Os fatores clinicos de eventos adversos podem ser descritos pelo sistema DoTS, o qual
inclui planejamento de farmacovigilancia, aspectos de preven¢ao e recomendacdes de procedi-
mentos regulatérios para novos farmacos [Calderén-Ospina & Bustamante-Rojas, 2010; Aron-
son, 2011]

2.4 Interacao Medicamentosa

Em 1972, a Organizacdo Mundial da Satude descreveu interagdo medicamentosa como efeito
“nocivo e ndo compreendido, o qual pode ocorrer em doses normalmente empregadas pelo
homem para profilaxia, diagndstico ou tratamento de doencas, ou para modificacdo de fungdo
fisiolégica” [Lin et al., 2010].

A interacdo medicamentosa ocorre quando um ou mais fairmacos afetam a atividade, me-
tabolismo ou toxicidade de outro farmaco.

O delineamento das causas da intera¢do ocorre na esfera epidemioldgica, diante da avali-
acao dos fatores que relacionam o uso de medicamentos a eventos de saide; e na esfera farma-
coldgica, a qual mapeia relacdes entre farmacos, biomoléculas e entes bioldgicos. A integracdo
deste conhecimento contribui para o manejo da farmacoterapia mitigando danos quando a com-

binacdo € inevitavel.
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2.4.1 Classificacao de interacoes medicamentosas

Interacdes medicamentosas sdo classificadas dicotomicamente, conforme sua existéncia
[Wishart et al., 2008] ou de modo mais detalhado segundo a gravidade em “maior”, “mo-
derada” ou “menor” [DRUGS.COM, 2011; Tatro, 2012], desdobramento (rdpido em até 24h,
ou retardado em dias ou semanas) ¢ documentac¢ao (“estabelecida” em estudos controlados;
“provavel”, sem prova clinica; “suspeita”, com evidéncias que precisam de maiores estudos;
“possivel”, pode ocorrer, mas os dados sdo limitados; e “improvével”, duvidoso, ndo hd boa
evidéncia de efeito clinico) [Tatro, 2012].

Mecanismo, gerenciamento (recomendacdes para reducdo ou prevencao dos efeitos), efei-
tos, acompanhamento (parametros clinicos ou laboratoriais) e ajuste de dosagem frequente-
mente complementam a informagdo sobre a interacdo classificada.

A classificac@o pode ser adequada diante das especificidades metodoldgicas. Harpaz et al.
[2010b] realizou a avaliacdo de efeitos adversos e interagdes medicamentosas adversas com
base em regras de combinagdes conforme mostrado na tabela 2.1. Estas regras indicam a pre-
senca de combinagdes espurias em que ndo ocorre a interacdo devido ao evento adverso ser

atribuido a um dos farmacos, ou quando um farmaco trata o evento adverso de outro.

Tabela 2.1: Taxonomia para reacoes adversas e interacoes medicamentosas. Harpaz et al.
[2010b] quantificou uma amostra de 6.725 medicamentos contidos em 163.944 notificagdes de
eventos adversos suspeitos do FDA, agéncia estadunidense de farmacos e alimentos.

Nivel Descricao Casos
Medicamento (1 =~ 30.000 entradas)
Al  Medicamentos conhecidamente associados/ tratam a mesma indicacao 57%
A2  Medicamentos com o mesmo ingrediente ativo 2%
A3 Farmacos supostamente nio relacionados 41%
Efeito adverso (n = 3.402)
B1 Um dos farmacos conhecidamente causam o efeito 22%
B2  Todos os medicamentos causam o efeito 21%
B3  Nenhum dos medicamentos causam o efeito 27%

B4  Associagdes confusas, medicamentos usados para tratar efeitos adversos  30%
Interacao (n = 1.868)

Cl1  Interacdo medicamentosa conhecida 35%

C2  Interacdo medicamentosa desconhecida 65%

2.4.2 Interacao farmacodinamica

A interacdo farmacodinamica direta ocorre quando os fairmacos atuam no mesmo sitio, como
agonistas ou antagonistas, ou quando atuam em vias distintas culminando no mesmo efeito.
Farmacos psicoativos combinados, como opioides e sedativos, frequentemente acionam 0s re-

ceptores, os propagadores da acdo, com consequente modificacdo da dindmica molecular (e.g.,
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potenciag¢do ou competi¢cdo) e, consequentemente, do efeito farmacolégico [Aronson, 2011]. O
efeito anticoagulante da varfarina é aumentado com o uso de esteroides (hormdnio) ou tetraci-
clinas (antibiético).

A interagdo farmacodindmica indireta ocorre quando um farmaco interfere no efeito far-
macoldgico, terapéutico ou toxico de outro de forma independente do efeitos de ambos. Por
exemplo, medicamentos usados para o tratamento de arritmia cardiaca podem ser afetados por

modificacdes no balanceamento eletrolitico causado por diuréticos [Byrne, 2003].

2.4.3 Interacao farmacocinética

Uma interacdo farmacocinética® ocorre quando um medicamento afeta as taxas de absorcdo,
distribui¢do, metabolismo ou excrecdo de outro farmaco. Este tipo de alteragdo é monitorado
com parametros clinico-laboratoriais como a concentrac¢io sérica maxima, tempo de meia vida,
entre outros. A absor¢do de antibidticos como fluoroquinolonas ou tetraciclinas € prejudicada

na presenca de alimentos ou antidcidos que contenham ferro ou célcio [Byrne, 2003].

2.4.4 Mecanismos de interacoes medicamentosas

A interacdo medicamentosa pode ser descrita biologicamente como eventos moleculares enca-

deados, dado que o produto de determinada reacdo torna-se o substrato da seguinte.

Nesta abordagem, uma reacdo quimica é segmentada em elementos conceituais, tais como
reagentes, produtos, reacdes, estequiometrias, taxas e parametros cinéticos. O posicionamento
dos componentes em biocompartimentos pode especializar os papéis bioldgicos na andlise ou

simulacao da rede de reacdes [Hucka et al., 2003].

A reconstru¢do de redes metabdlicas despertou o desenvolvimento de ferramentas que
automatizam grande parte do esforco. Estas ferramentas localizam genes associados a enzimas,
recuperam informacdes em bancos de dados especificos para descoberta de fun¢des conforme

a classificac@o de enzimas EC e realizam o encadeamento dos eventos e das biomoléculas.

A DIO [Yoshikawa et al., 2004] € uma ontologia especifica de interagdes medicamento-
sas, a qual permite a descricdo encadeada de cada interagdo farmaco-biomolécula perfazendo
0 mecanismo da interacdo medicamentosa com enzimas e biomoléculas e consequéncias bio-
l6gicas como a inibi¢do ou inducdo. Outras ontologias correlacionam termos médicos como
a UMLS [Bodenreider, 2004]), celulares ou rotas bioquimicas (GO [Ashburner et al., 2000]),
relacdo farmaco-doencas (KEGG [Kanehisa, 2013]) ou redes semanticas que englobam estes
aspectos de modo geral [Chen et al., 2009].

3“Farmacocinética” é definida na pagina 143.
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2.5 Mineracao de dados

Segundo Han & Kamber [2001] e Wang et al. [2005] a Mineracdo de Dados (Data Mining),
também conhecida como Processo de Descoberta de Conhecimento em grandes Bases de
Dados, KDD (Knowledge Discovery in Databases - KDD), em sua forma mais fundamental,
¢ a extragcdo de informacdes interessantes, ndo triviais, implicitas, previamente desconhecidas
e potencialmente tteis a partir bases de dados massivas. E também conhecida como um con-
junto de procedimentos que transforma dados em conhecimento a partir da extracdo de fontes

originais para a andlise dos modelos e padrdes encontrados [Zaki & Meira Jr, 2014].

As bases de dados armazenam informagdes separadas em atributos com semantica im-
plicita e em formatos diversificados, tais como nimeros, datas, textos ou lista de valores. A
descricao padronizada dos atributos e utilizada pelos Sistemas de Gerenciamento de Banco de

Dados, SGBD, é armazenada na forma de metadados.

Técnicas de pré-processamento lidam com metadados e conjuntos de atributos de alta
dimensionalidade para a reducdo no custo do processamento e melhora do desempenho. A
consequente elevacdo das taxas de acerto evita perda das relacdes semanticas dos metadados.
Ferramentas estatisticas com implementacao de algoritmos eficientes vem se tornando um alvo
importante para os mineradores de dados, a fim de resolver os problemas citados [Kriegel et al.,
2007; Zaki & Meira Jr, 2014].

2.5.1 Aplicacoes

A mineragdo de dados (Data Mining) despontou na década de 90 a partir da viabilizagdo do
acumulo de dados em armazéns conhecidos como data warehouse e consequente necessidade

de extrair informacdes uteis.

Destacam-se dois ramos na mineracdo de dados em biologia sistémica. O primeiro é
a descoberta de conhecimento para extracdo de padrdes ocultos de grandes massas de dados
experimentais, resultando em hipéteses. O segundo constitui a andlise baseada em simulagdo, a
qual testa hipéteses com experimentos in silico, disponibilizando previsdes para serem testadas

por estudos in vitro ou in vivo [Wang et al., 2005].

A servico da descoberta de interagdes medicamentosas o processo KDD ¢ utilizado para
a extracdo de dados farmacoldgico ou populacional, tratamento dos dados acerca de medica-
mentos para a formacdo da estrutura adequada aos algoritmos de mineracdo de dados, culmi-
nando na andlise dos modelos e previsdes de interagcdes medicamentosas. Este processo vem
sendo adotado de forma bem sucedida em diversos ambitos, destacando-se os esforcos do cen-
tro UPPSALA, colaborador da OMS, para monitoramento de sinais, isto €, eventos clinicos

potencialmente correlacionados com medicamentos [Mann & Andrews, 2007].
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2.5.2 Tarefas da Mineracao de Dados

A aplica¢do do conjunto de técnicas do processo KDD para a geragdo do modelo preditivo
com aprendizado de mdquina inicia-se com a coleta, seguida da engenharia dos dados (limpeza,
discretizacdo, normalizacio, reducao de dimensionalidade) para a defini¢do dos atributos que
alimentardo os modelos preditivos. Os modelos sdo formados a partir de métricas de simila-
ridade entre entidades e funcdes de aproximacdo que delineiam o comportamento dos dados
a partir de tarefas de a) previsdo (classificacdo ou regressdo), b) agrupamento ou c) regras
de combinagdes (verificagao de padroes frequentes). Na dltima etapa, a andlise dos resultados
permite a avaliacdo quanto a capacidade informativa do conhecimento minerado, ou seja, se o

conhecimento € ttil e nao trivial [Zaki & Meira Jr, 2014].

2.5.3 Tarefas descritivas

As tarefas descritivas s@o realizadas na andlise por agrupamento e padrdes frequentes. A pri-
meira aplica métricas no espagco n-dimensional que sdo capazes de distinguir os dados com
fungdes de similaridade. A segunda avalias regras baseadas na incidéncia no conjunto de da-

dos.

2.5.3.1 Analise por Agrupamento

Segundo MacCuish & MacCuish [2011] cluster analysis é o estudo de métodos para agrupa-
mento de dados quantitativamente, também conhecido como taxonomia numérica, a qual segue
uma tendéncia humana natural em agrupar coisas, criar classes com ou sem profundidade no
significado.

Esta andlise procura separar os dados em grupos, os quais devem ter correspondéncia de
significado e utilidade, capturando sua estrutura essencial.

Em muitos casos, as técnicas por agrupamento representam apenas um ponto de partida
para outros propdsitos, como o da sumarizacdo de dados [Tan et al., 2005].

O objetivo das técnicas de agrupamento € salientar as similaridades dos elementos com
o conjunto, bem como as diferencas em relacdo aos outros grupos. Consequentemente, uma
boa métrica de separacdo prima pela homogeneidade dos agrupamentos. Dentre as técnicas
destacam-se K-means, agrupamento hierdrquico aglomerativo e DBSCAN [Tan et al., 2005;
Zaki & Meira Jr, 2014].

2.5.4 Tarefas preditivas

As tarefas preditivas estabelecem valores contidos em um atributo a partir de outros atributos
do conjunto. Sdo contempladas a a) classificacdo, designacdo de uma classe a um objeto dentre

um conjunto de classes pré-estabelecidas e b) regressao, definicao que ocorre a partir de preditor
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continuo. Em outras palavras, € a tarefa de aprendizado de uma funcao alvo a qual mapeia cada

conjunto de atributos em relacio a um atributo pré-definido [Tan et al., 2005].

Assim como a segmentagao ontolégica das combinacdes ou eventos, isto €, caracterizacao
descritiva e hierdrquica de objetos e classes de objetos, as tarefas descritivas sdo capazes de
agrupar entidades. Caso seja eleita uma entidade como exemplo do grupo ou seja formado
um arquétipo a partir das entidades que compde o agrupamento definido, o espaco de busca
pode ser reduzido a esta representacdo e os efeitos de interagcdes extrapolados para as entidades
do subconjunto. As técnicas por agrupamento podem ser usadas para geracdo automadtica de
taxonomia. Informagdo complementar acerca da explorag@o ontoldgica de entidades e atributos

encontra-se no anexo B.3.2.3.

2.5.4.1 Classificacao

Este conjunto de técnicas atribuem classes pré-determinadas a partir do treino em instancias
conhecidas, adotando-se um conjunto de registros multi-atributos definidos por uma varidvel
discreta chamada classe. O reste relaciona variaveis dos atributos (ou valores dos atributos) as
categorias pré-definidas no treino [Veloso et al., 2006] em instancias tomadas como desconhe-
cidas contidas no padrdo ouro. O modelo gerado € usado para realizar previsdes nas instancias
desconhecidas, porém, sendo desejdvel a mesma estrutura de dados e teor de informacdo do

treino para evitar falsas extrapolacoes.

Existem diversos modelos de classificacdo consolidados, como redes neurais, modelos
estatisticos com discriminantes linear/quadréticos, drvores de decisdo e algoritmos genéticos.
Dentre esses métodos, arvores de decisdo sdo particularmente apropriadas para mineragcdo de
dados. Arvores de decisdo podem construidas relativamente rapido quando comparadas com

outros métodos, além de serem de facil compreensdo [Veloso et al., 2006].

A seguir sdo destacadas técnicas consolidadas na tarefa de classificagdo.

Arvore de decisdo Arvores sdo estruturas formadas por atributos distribuidos em nodos
e folhas. Um nodo raiz é ramificado a outros nodos que podem se ramificar novamente. Os
nodos terminais sdo chamados folhas. As folhas recebem as classes e os nodos intermedidrios
recebem valores que sdo capazes de distinguir as instancias. Os algoritmos de drvore de decisao
sdo capazes de distinguir qual posicao no vetor de medidas pode discriminar hierarquicamente

as interacdes medicamentosas.

Considerando valores entre O e 1, uma ramificacdo da drvore hipotética com duas classes
(“interagc@o” e “ndo interacdo”) seria “absor¢cdo”>0,9, “toxicidade”<0,2 e “classificacdo anato-
mica”>0,75 — “intera¢do”. Nesta ramificacdo de decisdo, os firmacos com perfis semelhantes
de absorc¢do e classificacdo anatdmica e com toxicidades diferentes tendem a ser classificados

como “interacao’.
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As arvores de decisdo tem custo relativamente baixo, possibilitando rdapida construgdo de
modelos. Porém, encontrar uma arvore de decisdo 6tima € um problema np — completo* devido
ao nimero elevado de hipéteses. Muitos algoritmos adotam solucdes heuristicas’.

Dentre os algoritmos destacam-se J48 e florestas randomicas.

Classificadores Bayesianos Frequentemente, instdncias que compartilham os mesmos
atributos podem nao ser designadas a mesma classe, ou seja, o padrdao pode nao ser determinis-
tico.

O teorema de Bayes avalia a probabilidade conjunta de um evento x € X e um outro
evento y € Y conforme ilustrado na equagio 2. 1.

P(X|Y)
P(X)

O classificador de Bayes adota o produto das probabilidades condicionais dos atributos X

P(Y|X) = 2.1)

com d dimensdes em funcéo da classe y, supondo que os atributos sejam independentes:

d
P(X]Y =y) =][P(Xi|]Y =) (2.2)
i=1
O método Bayesiano é particularmente 1itil na presenca de pontos de ruido’ isolados,
visto que ao balanced-los com a probabilidade condicional e diante de atributos irrelevantes, a
probabilidade P(X;|Y') tende a se tornar uniforme [Tan et al., 2005] aproximando-se dos demais

pontos.

Classificacao baseada em Regras Esta técnica é usada em tarefas descritivas ou quando
as regras tem como consequente (Gltimo termo) a classe a ser determinada. Nesta técnica ocorre
a extracao de subsequéncias ou subestruturas que aparecem no conjunto de dados com frequén-
cia ndo inferior a um limiar especificado pelo usudrio. Adotam-se diferentes formas estruturais
como subgrafos ou subdrvores as quais podem ser combinadas com itens frequentes ou sub-
sequéncias. Em um grafo®, o padrio estrutural é caracterizado quando se identifica uma subes-
trutura frequente [Han et al., 2007]. Encontrar padrdes frequentes desempenha um papel essen-
cial nas combinac¢des iminentes, correlagdes e em muitos outros relacionamentos interessantes
entre os dados. Sendo assim, contribui para indexagdo de dados, classificacdo, agrupamento e
outras tarefas de mineracdo de dados [Han et al., 2007].

Esta técnica abriga a classificac@o de registros sob as regras “se... entdo”. Os algoritmos

de classificacdo baseada em regras avaliam a relacdo entre atributos antecedentes que impli-

“Isto é, complexo, nio tratdvel em tempo computacional.

3 As computagio heuristica contempla métodos que oferecem uma solucio 6tima, néo deterministica, com foco
em problemas ndo praticdveis com as técnicas estatisticas e computacionais fora de seu dominio.

6Lé-se P(A|B) como probabilidade condicional de A dado B.

7“Ruido” sdo dados inadequados que nio representam informacio relativa a instancia.

8Informacdes acerca da teoria dos grafos encontram-se na pagina 152.



30 CAPITULO 2. REFERENCIAL TEORICO

cam nas classes consequentes, computando-se a frequéncia com que caracteristicas associadas
aparecem no banco. As frequéncias sdo ponderadas em relacao ao total de instancias abrangido
e em relacdo ao nimero de instancias como um todo.

As regras sdo avaliadas quanto a confianga relativa ao nimero de instancias cobertas.
Ou seja, para uma interacao ser considerada “ndo interacao‘ pondera-se quantas instancias de
“absor¢ao“<0.9 devem ser consideradas. Se o limiar for inferior a algo pré-definido, esta regra
€ descartada.

As regras sdo agrupadas em relacao as classes e ordenadas crescentemente conforme o nui-
mero de termos. Desta forma, espera-se que as regras mais simples tenham melhor capacidade
de expressdo (uma aplicacdo para o conceito de navalha de Occam).

A expressividade do conjunto de regras € semelhante a da drvore de decisdo, pois sio
expressas de forma completa e mutuamente excludentes. A diferenciacao ocorre quando o
classificador emite um niimero maior de regras diante de um conjunto delimitado de registros,
restringindo e complexificando o perimetro de decisao.

A interpretacdo do conjunto de regras é frequentemente mais facil do que para a estrutura
gerada pela arvore de decisdo, porém, o desempenho pode ndo ser o mesmo.

Frequéncias desbalanceadas das instancias alocadas nas classes, como é o caso do pre-
sente estudo, podem influir na capacidade discriminativa de classificadores que ordenam as

classes de forma balanceada.

Classificador do vizinho mais proximo A técnica de k vizinhos mais préoximos (KNN)
toma a caracteristica das instancias como representacdes no espaco d-dimensional. A distancia
do par de farmacos é avaliada em relagdo aos demais, tomando-se 0os mais préximos como Vvi-
zinhos. O centro dos pares considerados vizinhos € estabelecido e adquire um rétulo respectivo
a classe. Caso os vizinhos tenham mais de um rétulo, a classe majoritaria € atribuida.

A escolha de um valor de k pequeno influi na sobreposi¢ao com casos considerados como
ruido, ou seja, que ndo contribuem para a classificacdo. Se k for abrangente, o classificador
pode incluir pontos de dados longe da vizinhanca e valorizar a classe mais incidente.

A técnica baseada no vizinho mais préximo atribui cada instancia a uma classe baseando-
se em medidas de similaridade entre instancias posicionadas no espaco n-dimensional.

Classificadores como arvores de decisao ou baseados em regras s@o conhecidos como
aprendizes gulosos pois descobrem um modelo mapeando cada atributo de entrada conforme
a classe mais proxima. Aprendizes sob demanda memorizam a instancia inteira e avaliam as
correspondéncias exatas das instancias desconhecidas com as conhecidas, descartando elemen-
tos sem esta caracteristica.

Os classificadores por vizinhanga sdo susceptiveis a ruido, pois fazem previsdes baseadas
em informacdes locais, ao contrdrio de arvores de decisdo e regras de combinacao que tentam

contemplar globalmente o espaco de entrada.
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Estes classificadores demandam ponderacdo das dimensdes, pois todos atributos sdo to-

mados como vetores no mesmo €spaco.

2.5.4.2 Regressao

A regressdo € a previsao do valor de um atributo numérico para determinadas instancias baseada
em fungdes preditivas estabelecidas a partir dos demais atributos. Func¢do preditiva € a fun¢ao
que descreve instancias conhecidas com base na projecdo numérica dos dados, para, destarte,
ser utilizada na previsdo de instincias desconhecidas.

Nesta categoria estdo os métodos que podem ser descritos como tradicionais equagdes
matematicas, porém nio enquadram-se em outras classificagdes, a exemplo do Naive Bayes
(equacao 2.2).

Sdo exemplos de classificadores a regressdo linear; regressio logistica; SMO?, baseado
em nucleos polinomiais ou Gaussianos; VotedPerceptron e RBFNetwork, implementacdo de
uma base radial Gaussiana, a qual deriva os centros e distancias de unidades ocultas usando

10

k-means'” e combinando-as com regressdo logistica [Witten & Frank, 2005].

2.5.5 Avaliacao da previsao

Meétodos supervisionados de aprendizado de maquina que realizam a classificacdo constroem
modelos baseados em instancias conhecidas. Desta forma, a classifica¢io é ponderada tomando-
se casos de treino (instancias conhecidas) como se fossem desconhecidos (teste), verificando-se
0s compromissos entre os acertos e erros dos valores positivos e negativos relativos a cada

classe.

2.5.5.1 Validacao cruzada

O processo de validagd@o cruzada consiste em distribuir randomicamente, sem reposi¢do, instan-
cias conhecidas em particdes contendo a mesma propor¢do das classes em relacdo ao todo. A
cada iteragdo, uma particao € usada como teste para a avaliacao do treino realizado nas demais
particdes. O processo € repetido até que todas as particdes sejam testadas. O desempenho €

avaliado tomando-se alguma relacao de média pré-determinada.

2.5.5.2 Desempenho

Cada métrica de desempenho € calculada conforme a incidéncia de acertos e erros das previsoes
que o classificador faz em instancias conhecidas.
A escolha do modelo com base no desempenho ocorre com a ponderagdo dos valores mais

proximos de zero segundo a taxa de erro e mais proximos de 1 segundo as demais métricas,

9Sequencial Minimal Optimization
10T¢cnica de andlise por agrupamento.
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destacando-se o coeficiente kappa e a drea sob a curva ROC. Estas métricas sdo derivadas da

matriz de confusio.

Matriz de confusdao Na matriz de confusdo sdo alocadas as frequéncias dos valores atri-
buidos as classes em relac@o a classe correta. Desta forma, se dentre 100 instancias, 10 forem
conhecidamente interagdo medicamentosa e o classificador atribuir 8 corretamente, os valores
serdo distribuidos conforme mostrado na tabela 2.2. Nesta tabela de elementos ﬂ] o elemento 1
representa os casos reais € o j representa os previstos. Os valores corretos assumem que i = J,
sendo i = 1 em classifica¢des dicotdmicas para verdadeiro positivos e i = 0 para verdadeiros
negativos. Os incorretos sdo alocados nas posi¢des em que i # j, sendo falsos positivos, i = 1

e falsos negativos i = 0.

Tabela 2.2: Matriz de confusao hipotética

Jreallprevisto— | interacdo nao interacao
interacao f11 =28 f10 =2
nao interacao fo1r =0 foo =90

A relagao destes valores ¢ adotada para a criacdo das métricas de desempenho. As equa-

coes abaixo podem ser aplicadas na classificacdo que envolva mais de duas classes.

A métrica mais intuitiva € a precisao conforme define Tan et al. [2005].

previsdes corretas _ Y fii
total de previsdes 2?21,]':1 fij

Precisdo = 2.3)

O célculo da equacdo 2.3 intui o conceito de acurdcia segundo Zaki & Meira Jr [2014].

A taxa de erro € a razdo dos casos opostos a precisao.

revisdes incorretas . Yitj fij
Taxa de erro = P — = 1 — Precisdo = # 2.4)
total de previsdes i—1,j—1fij
A medida-F ¢ a média harmdnica entre precisao e revocacgao.
_ recisdo X revocagio 25" fi
medida-F = 2 x -+ 90 _ Li-1 fi (2.5)

precisio -+ revocagio 2y " fii+ Yiti fij
A cobertura, ou revocacao € obtida pela fracdo de previsdes corretas para uma classe em

relagdo aos nimero de elementos da classe k.

previsoes corretas da classe Yol fik 2.6)

cobertura = revocagdo = — =
¢ total de previsdes da classe " fx
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A taxa de verdadeiros positivos da classe, conhecida como sensibilidade, é a fracdo de

previsdes corretas em relagdo a soma dos valores positivos.

. frk
sensibilidade = ———— 2.7
Zz:1 f k

A taxa de verdadeiros negativos, conhecida como especificidade, € a revocac¢do da nega-

tiva da classe.

(Ck=1 fx) — frx
Y1 fk

especificidade =

(2.8)

Coeficiente kappa de Cohen A principal medida adotada pelo modelo foi o coeficiente
kappa, o qual avalia a concordancia entre as previsdes conforme as classes. A acurdcia da
distribuicdo esperada ao acaso € avaliada em fun¢do da razao entre os valores corretos esperados

(Vi = j) em relag@o ao total, conforme observado nas equacdes 2.9 e 2.10.

im i (Tt fik < X fig)
(Eil1j=1 fif)?

acuracia total — acuracia randOmica

acuracia randomica =

(2.9)

kappa = (2.10)

1 — acuréicia randomica
Segundo Landis & Koch [1977] um coeficiente superior a 0,81 indica uma concordancia

fidedigna. Logo, o modelo que obtém valor inferior a este limiar deve ser descartado.

Area sob a curva ROC A curva da Caracteristica de Operacio do Receptor, cuja sigla
do inglés é conhecida por ROC, é uma representaciao grafica para cada classe em que o eixo
das abscissas recebe a taxa de verdadeiros positivos € o eixo das ordenadas recebe a taxa de
verdadeiros negativos.

A curva € gerada a partir da ordenacdo das probabilidades emitidas pelo classificador para
cada instancia conhecida. A cada k previsdes, por exemplo, k = 0,1 X 1, a matriz de confusdo é
gerada e sdo calculadas a sensibilidade e a especificidade, cada qual constituirdo as coordenadas
(x,y) respectivamente. Deste modo, um grafico semelhante a figura 2.1 seré gerado.

A drea sob a curva ROC (AUC) é obtida usando-se a somatoria das dreas dos trapézios de
cada k intervalo entre as coordenadas x e y.

S Yi—via
AUC = —_ 2.11
1.212(xi —xi,l) ( )

2.5.6 Mineracao de texto

Mineracdo de texto (text mining) pode ser caracterizada como o processo de andlise de texto

para extrair informacao util para fins especificos.
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Figura 2.1: Curva ROC hipotética.

Ao contrario de sistemas de banco de dados, o texto € desestruturado, amorfo e dificil de
lidar com algoritmos. No entanto, na cultura atual, o texto € o veiculo mais comum para o inter-
cambio formal de informag¢des. O campo da mineracdo de texto geralmente lida com material
cuja funcdo € a comunicagdo de fatos, informacdes ou opinides ndo classificadas desta forma.
A motivacdo para tentar extrair informagdes de texto automaticamente é convincente, mesmo
que o sucesso seja apenas parcial. Constitui-se, portanto, um desafio empregar-se esta técnica,
sobretudo no contexto de extracao de informac¢ao ndo trivial a partir da literatura farmacol6gica
relacionada a medicamentos [Witten et al., 1999].

As informacdes conhecidas de um farmaco sao frequentemente estruturadas em texto para
avaliagcdo dos profissionais de saide em detrimento do formato computacionalmente extraivel,
como em bancos de dados relacionais [Duke & Bolchini, 2011].

A informacdo textual descreve a substancia quanto a farmacocinética, farmacodinamica,
toxicologia, administragdo, posologia entre outros. Esta informacgao carrega valor semantico
individual, a qual, no ato da prescri¢do, dispensacdo ou administracao deve ser avaliada conjun-
tamente aos demais farmacos concomitantes do paciente seja sob a ética terapéutica ou quanto
a possibilidade de eventos ndo esperados.

Devido a terminologia frequentemente difusa, a avaliacdo pode ser prejudicada, sobretudo

quando disponibilizada na forma de alertas por ferramentas de apoio a decisao.



Capitulo 3

Inteligéncia artificial para previsao de
interacoes medicamentosas

Neste capitulo € apresentada uma revisdo sistemdtica que objetivou recuperar estudos com-
pletos semelhantes ao presente trabalho. Identificou-se trabalhos de inteligéncia artificial que
foram implementados e validados com base clinica ou a partir da literatura para descoberta de

interagdes medicamentosas.

3.1 Meétodos

A revisdo sistemadtica foi realizada de acordo com as recomendacdes do centro colaborador
Cochrane [Higgins & Green, 2011] e com o método PRISMA! [Liberati et al., 2009].

3.1.1 Elegibilidade

Apenas foi selecionado trabalho completo de contetido original publicado em periddico veicu-

lado por fontes reconhecidas no meio cientifico.

Selecionou-se modelos implementados que adotaram técnicas de inteligéncia artificial ou
aprendizado de méaquina com ou sem abordagem de minera¢do de dados capazes de realizar
deteccdo e que realizaram previsao de interacdo medicamentosa em humanos com base em

dados farmacol6gicos ou clinico-epidemiol6gicos.

Foram incluidos trabalhos validados clinicamente ou experimentalmente, ou ainda, ve-
rificado na literatura quanto a capacidade de detectar, simular, prever ou identificar interagao

medicamentosa.

L Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-analysis
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3.1.2 Estratégia de busca

As buscas foram realizadas em fevereiro de 2013 nas bases EMBASE, MEDLINE, Base Coch-
rane para registros de ensaios clinicos controlados e LILACS.

Os termos e analogos, segundo a base MeSH? do Instituto Nacional de Informagio Bio-
tecnolédgica dos Estados Unidos relativos a “artificial intelligence” e “drug interaction” foram
combinados usando o operador “AND”, com sindnimos associados por “OR”. A estratégia de
busca completa € mostrada no apéndice C.

Foi realizada busca manual nas referéncias citadas pelos artigos incluidos, bem como as
listadas em revisdes sistematicas afins. Preteriu-se “machine learning” como termo principal

por ser considerado uma ramificacdo de inteligéncia artificial segundo a base MeSH.

3.1.3 Selecao

Desenvolveu-se uma plataforma webservice chamada Revis, implementada em php e mysql,
para listar os trabalhos coletados. Esta ferramenta aloca os trabalhos para a equipe de revisores
de modo que duas opinides concordantes incluam ou excluam o estudo em trés etapas.

Na primeira etapa € realizada a leitura de titulos e informag¢des de fundo do periddico, tais
como veiculo de publicacdo, ano, idioma e autores, com o objetivo de realizar uma primeira
poda com base em diferencas grosseiras com os objetivos do estudo. A segunda etapa inclui a
leitura do resumo e, por fim, € realizada a leitura completa dos trabalhos selecionados na etapa
antecedente.

O cegamento € assegurado pela restricdo ao acesso com senha individual e pela alocagao
randomica dos trabalhos.

Esta ferramenta contribuiu para diversas revisOes sistemadticas submetidas a eventos e
periddicos [Lemos et al., 2013; Machado et al., 2013]. A concordancia inter-examinador foi
altamente satisfatdria segundo critério estabelecido por Landis & Koch [1977], com kappa 0,88
(0,86 a 0,90 para intervalo de confianca de 95%).

3.1.4 QUADAS

Nao foi encontrada ferramenta especifica para avaliacdo da qualidade clinica de estudos que
adotam técnicas computacionais para previsao de eventos em saide. Embora ndo esteja contido
no escopo da revisdo, considerou-se o propdsito de investigar interagdo medicamentosa como
correlato ao processo de diagndstico. Desta forma, adaptou-se o método QUADAS? [Whiting
et al., 2004] usado para revisao sistemadtica de estudos com fins diagndsticos.

» o«

A ferramenta original consiste em quatorze questdes respondidas como “sim”, “ndo” ou

“incerto”. Foram aplicadas nove questdes em trabalhos com dados de pacientes. O QUADAS

2Medical Subject Headings
3Quality Assessment of Diagnostic Accuracy Studies
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foi aplicado por dois revisores independentes e discordincias foram resolvidas posteriormente

por consenso.

3.1.5 Sintese de dados e analise

Os aspectos reportados foram a abordagem computacional, a fonte de dados, o método de vali-
dacdo e desfechos de saude. Nao foi realizada metanélise devido a diferenca metodoldgica dos

estudos, participantes e medidas de desfecho.

3.2 Resultados

591 registros foram identificados a partir das quatro bases adotadas, um destes a partir de busca
manual. Apds a exclusdo de registros duplicados, restaram 574. Dentre os estudos excluidos,
263 (46,6%) ndo envolveram interacdes medicamentosas, frequentemente restritos a interagao
farmaco-biomolécula, como citocromo P450. 179 (31,75) foram excluidos devido ao tipo de
estudo, ou seja, por ndao serem métodos implementados e validados. 122 (21,6%) foram exclui-
dos devido a intervengdo, visto que ndo sdao métodos de inteligéncia artificial ou aprendizado de
maquina.

51 artigos foram eleitos para a leitura completa. Dentre os 41 excluidos, 19 foram por tipo
de estudo®, 12 por tipo de participante® e 10 por tipo de intervenc¢do®. Finalmente, 10 estudos
corresponderam aos critérios de elegibilidade conforme mostrado na figura 3.1.

Dentre os estudos incluidos, cinco foram conduzidos nos Estados Unidos, dois na Europa
e trés na Asia, abrangendo um periodo de 26 anos (tabela 3.1). Os objetivos explicitados foram
farmacovigilancia [Estacio-Moreno et al., 2008], mineracdo de texto [Duke et al., 2012; Harpaz
et al., 2010a; Tari et al., 2010; Segura-Bedmar et al., 2011b; Zhang et al., 2012a], mineracao de
dados [Harpaz et al., 2010a], padroniza¢@o ou taxonomia de fairmacos [Duke et al., 2012; Har-
paz et al., 2010a], geracdo de um sistema computadorizado de apoio a decisdo clinica [Kinney,
1986; Gottlieb et al., 2012], estabelecimento de alvos terapéuticos [Lin et al., 2010], elucidacdo
de mecanismos de farmacos [Lin et al., 2010; Gottlieb et al., 2012; Percha et al., 2012; Zhang
et al., 2012a], andlises do vocabulério especifico para recuperagdo de informagdes [Duke et al.,
2012; Percha et al., 2012; Segura-Bedmar et al., 2011b; Zhang et al., 2012a] e sugestao de
novas interagdes medicamentosas [Segura-Bedmar et al., 2011b; Gottlieb et al., 2012; Zhang
et al., 2012a].

4 [Ardizzone et al., 1988; Boyce et al., 2009; Cerrito, 2001; Del Fiol et al., 2000; Duda et al., 2005; Eyers
& Reamtong, 2008; Fuhr, 2008; Gardner & Rizack, 1990; Gebhart, 2011; Gordon, 2008; Grime et al., 2010;
Hampton, 2011; Han et al., 2012; Hartge et al., 2006; Hripcsak et al., 1996; Leone et al., 2010; Preferansky,
1992a,b; Yoon et al., 2011]

5 [Broccatelli et al., 2012; Burton et al., 2009; Cheng et al., 2011; Harpaz et al., 2010b; Krejsa et al., 2003;
Kuperman et al., 1994; Michielan et al., 2009; Segura-Bedmar et al., 2010; Speedie et al., 1992; van Puijenbroek
et al., 2002; Villier et al., 2012; Yap et al., 2006]

6 [Boyce et al., 2009; Del Fiol & Haug, 2009; Duke & Bolchini, 2011; Ebrahiminia et al., 2006; Escousse
et al., 1987; Gray et al., 1991; Kam et al., 2011; Lin et al., 2011; Takarabe et al., 2011; Takigawa et al., 2011]
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Resultados da busca: 591
MEDLINE:321

Lilacs:3 «<— Busca manual: 1

EMBASE:265

Central:1
¥

Total de artigos incluidos
nas buscas: 591

| Duplicatas:17

Excluidos por titulo: 315
Motivo de exclusio:

—| Tipo de estudo: 125

Tipo de participante: 145
Tipo de intervencgdo: 45

Total de artigos incluidos
apos remocao de duplicatas: 574

Excluidos por resumo: 208
Motivo de exclusio:

—>| Tipo de estudo: 35

Tipo de participante: 106
Tipo de intervengdo: 67

Total de artigos incluidos
por titulo: 259

Excluidos com leitura completa: 41
Motivo de exclusio:

—>| Tipo de estudo: 19

Tipo de participante: 12

Tipo de intervencdo: 10

Total de artigos incluidos
por resumo: 51

Total de artigos incluidos
pela leitura completa: 10

Figura 3.1: Diagrama de inclusido de estudos de inteligéncia artificial aplicados a previsao
de interacoes medicamentosas em humanos. A busca foi realizada em fevereiro de 2013
nas bases EMBASE, MEDLINE, Cochrane e LILACS. O tipo de participante € “interacdo me-

7z . 7z

dicamentosa”, o tipo de intervencdo € “inteligéncia artificial” e o tipo de estudo é “modelo
implementado e validado”.

Apenas Estacio-Moreno et al. [2008], Lin et al. [2010] e Duke et al. [2012] abordaram des-
fechos de satde, sendo eventos adversos, taxa de dbitos e miopatia, respectivamente. Nenhum

estudo apresentou informagdes sobre tempo de processamento ou complexidade dos algoritmos.

3.2.1 Validacao

Segura-Bedmar et al. [2011b], Tari et al. [2010] e Zhang et al. [2012a] adotaram precisao (pro-
porc¢ao de verdadeiros positivos em relagcdo ao total de positivos), revocagao (proporcao de ver-
dadeiros positivos em relagdao a soma dos verdadeiros positivos e falsos negativos) e métrica-F
(média harmonica entre precisdo e revocacdo). Gottlieb et al. [2012] enfocou seus resultados

na forma de drea sob a curva ROC com validacdo cruzada. Percha et al. [2012] adotou uma



3.2. RESULTADOS 39

Tabela 3.1: Caracteristicas dos Estudos incluidos.

B d
Estudo Local  Modelo d::;f)s ¢ Padrio Ouro Validacao
Ki = . .
[lglélg]y EUA PLM Prontudrios  Manual média, desvio-padrio,
qui-quadrado
Estacio-
Moreno et al. Franca RA Notificacdes limiar da British Me-  Qui-quadrado
[2008] dicines and Health-
care products Regula-
tory Agency
H 1. . ~ .
[ZE(I)T{)(?;] o EUA RA Notificagdes Manual (Micromedex, suporte, relative repor-
Epocrates) ting ratio
Lin et al . . ~ .
[2010] Taiwan  Grafos, Agrupamento  Notificagdes DrugBank, TTD, Coeficiente de agrupa-
DART, and ADME- mento
APs
Tari et al. EUA PLN, PLM "ljexto clen- DrugBank precisdo,  revocagdo,
[2010] tifico . .
métrica-F, acuracia
Segura- Textos
Bedmar et al. Espanha PLN, PLM S DrugBank precido,  revocagdo,
cientificos L
[2011a] métrica-F
][)2161162] et al EUA PLN, RA Prontudrios  Textos cientificos Revocagao, acuricia
li 1. lassificaga - .
Gottlieb et a Israel C assicagao por 1e- - ppp Drugs.com, DrugBank  Validagio cruzada,
[2012] gressdo logistica )
drea curva ROC
Percha et al. . ~ Text . .
[ ze(;(l:z? et al Eua PLN, classificagio ciee);t?’?i cos CDOrrlllgBank, drug lexi- deixe-um-fora
PLN; grafos; classi-
Zhang et al. China ﬁcagao~ por arvores,  ppp DDI Extraction Chal- precisdo, revocagio,
[2012a] regressdo logistica e P
SVM lenge, 2011 corpora métrica-F, curva ROC,

MCC
PLN: Processamento de linguagem natural. PLM: Programacdo em Légica Matemdtica. RA: Regras de Associagdo BDF:
Bancos de dados com informagao de farmacos, biomoléculas e medicamentos.

variacdo de deixa-um-fora aplicada a florestas randomicas. Duke et al. [2012] usou revocacao e
acurécia (proporg¢ao de verdadeiros positivos em relagdo ao total de instancias). Estacio-Moreno
et al. [2008] e Kinney [1986] usaram qui-quadrado.

3.2.2 AQualidade clinica

Apesar da amostra de tamanho reduzido, Kinney [1986] foi o tnico a estabelecer a eficicia do
método diretamente em pacientes. Visando estabelecer comparacdes de qualidade pelo critério
QUADAS, adicionalmente, foi considerado que os estudos de Estacio-Moreno et al. [2008],
Harpaz et al. [2010a], Lin et al. [2010], Duke et al. [2012] e Gottlieb et al. [2012] proporcio-
naram diagndsticos vélidos, apesar das previsdes ndo terem sido avaliadas na pratica clinica. A

adaptacdo ao contexto preditivo ndo prejudicou a avaliagdo QUADAS, visto que a ferramenta
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Tabela 3.2: QUADAS - avaliacdo da qualidade dos estudos incluidos e realizados em bases
clinico-populacionais.

Estacio-

. . Harpaz Duke Gottlieb
Estudo ﬁlgnél g]y Zlorenc:ﬂ {“218163] al. et al. et al. et al.
[2008] [2010a] [2012] [2012]

O espectro de pacientes foi represen-
tativo dentre os pacientes que recebem  incerto sim sim sim sim sim
o teste na pratica?

O critério de sele¢do foi claramente . ~

. sim nao sim sim sim sim
descrito?
O padrio de referéncia foi ligado cor-
retamente a classificacdo da condi¢gdo  sim incerto sim sim sim sim
alvo?
A amostra inteira ou uma selegdo
randdmica da amostra receberam veri- . . . . . .

incerto incerto sim sim sim sim

ficacdo usando um padrdo diagnéstico
de referéncia?

Os pacientes receberam o mesmo pa-
dréo de referéncia independentemente  incerto incerto sim sim sim sim
dos resultados do teste?

O padrdo de referéncia foi indepen-
dente do teste, isto €, o teste ndo incor-  sim incerto sim sim incerto nao
porou o parte do padrao de referéncia?

A execugdo do teste foi descrita de-
talhadamente, de modo a permitir sua  nfo nio nao nio ndo nao
replicagcdo?

A execucdo do padriao de referéncia
foi descrita detalhadamente, de modo  nao nao nao nao incerto sim
a permitir sua replicacdo?

Os resultados ndo interpretados ou in-
termedidrios dos testes foram reporta-  incerto nao sim nao sim sim
dos?

ndo incorpora um escore final de qualidade, devido a impossibilidade de determinar objetiva-

mente o peso de cada aspecto abordado (tabela 3.2).

Estacio-Moreno et al. [2008], Harpaz et al. [2010a], Lin et al. [2010], Duke et al. [2012] e
Gottlieb et al. [2012] usaram elevado nimero de registros, sendo potencialmente representativos
dentre os casos possiveis. Estacio-Moreno et al. [2008] ndo explicitou o critério de sele¢ao
dos casos de interacdo e se 0 mesmo padrdo foi empregado em todos os casos para verificar
interacdes medicamentosas. Nao ficou claro se a base de conhecimento usada nas previsdes

foram independentes do padrdo ouro usado para validagdo em [Estacio-Moreno et al., 2008;
Duke et al., 2012].



3.2. RESULTADOS 41

Tabela 3.3: Precisao dos trabalhos incluidos. Avaliacdo de interagdes medicamentosas em
relac@o ao padrdo ouro de interagdes conhecidas.

Registros e fonte de interacoes medica-

Estudo Farmacos associacdes precisao

mentosas

Kinney [1986] 120 prontudrios 342%* 27 37,0%
Estacio-Moreno et al. . -

[2008] 3.249 notificacdes 527 593 18,5%
Harpaz et al. [2010a] 169.040 notificagdes 6.725 100 35,0%
Lin et al. [2010] 1.952 notificagdes 527 110 17,2%
Segura-Bedmar et al.

[2011b] 3775 sentengas 3.313 3.160 52,1%
Tari et al. [2010] 17 milhées de resumos 579 315 77,7%
Duke et al. [2012] 817.059 prontudrios 232 196 62,8%

5.039 CRD, 20.452 ndo CRD e 1.227

Gottlieb et al. [2012] DrugBank 671 37.212 93,0%
Percha et al. [2012] 354.805 sentencas 2910 5.000 79,3%
Zhang et al. [2012a] 579 documentos biomédicos 625 805 63,1%

CRD: Intera¢des medicamentosas relatadas a citocromos. * Considerou-se 3,8 medicamentos por paciente.

Lin et al. [2010] e Gottlieb et al. [2012] foram os tinicos a discutir resultados intermedia-
rios ao comparar os falso negativos e verdadeiros negativos, demonstrando uma possivel fonte
de erro sobre as interagdes medicamentosas desconhecidas, essencial para guiar novos estudos.

Kinney [1986], Lin et al. [2010], Percha et al. [2012], Segura-Bedmar et al. [2011b] e
Gottlieb et al. [2012] implementaram técnicas validadas usando padrdo ouro e base de conhe-
cimento independentes, essencial para evitar overffiting’, ou seja, assegura a generalizagio do
modelo a casos desconhecidos. Somente Segura-Bedmar et al. [2011b] e Zhang et al. [2012a]
disponibilizaram o cédigo-fonte, o que viabiliza a reproducao dos resultados. Contudo, Gottlieb
et al. [2012] disponibilizaram as previsdes, possibilitando comparacdo dos achados.

A precisdo variou de 18,5% [Estacio-Moreno et al., 2008] a 93,0% [Gottlieb et al., 2012]
baseada no numero de casos falso-positivos em um conjunto de interagdes medicamentosas
conhecidas (tabela 3.3).

3.2.3 Sintese dos estudos

A partir da andlise dos trabalhos elencados, verificou-se que as etapas presentes em todos os

modelos foram (I) coleta de dados, (II) selecdo de atributos, (III) processamento dos dados,

70 overffiting ocorre quando os modelos reproduzem os dados ao invés de representé-los, indicando uma pobre
estratégia de amostragem ou validac@o.
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(IV) defini¢ao do espago de hipéteses (V) técnica de aprendizado de maquina, (VI) respostas

preditivas e (VII) validacdo.

3.2.3.1 Kinney [1986]

Interacdoes medicamentosas descritas em livros-texto tiveram as probabilidades de ocorréncia
ponderadas com 1.330 regras. A partir da resposta de algumas questdes clinicas relacionadas ao
medicamento ingerido, o sistema EXSYS?® correlaciona as informagdes e identifica os principios
ativos diretamente ou com auxilio do soundex. Diante das interacOes previstas com base nas
regras inseridas, o sistema busca na literatura armazenada sugestio de tratamentos alternativos.

Seis médicos residentes usaram o sistema interativo por um més em 90 pacientes com
média de 3,8 medicamentos (entre O e 16). A partir de 27 interacdes medicamentosas poten-
ciais, 37,0% (n=10) foram confirmadas com a anélise dos dados clinicos. Dentre os pacientes
com intera¢des medicamentosas, 20,0% nao possuiam histérico médico (n=55) e 45,7% (n=35)
detinham histérico médico completo. O autor concluiu que a falta de informagdo clinica afeta

o desempenho do algoritmo.

3.2.3.2 Estacio-Moreno et al. [2008]

Foi introduzida a técnica FCA (Formal Concept Analysis) a qual consiste em selecionar casos
prévios de sinais de interacOes medicamentosas potenciais, ou seja, captar a correlacdo entre
farmacos e eventos adversos, e sindromes potenciais, onde dois ou mais farmacos ou eventos
adversos sdo relatados conjuntamente.

A técnica FCA constréi uma estrutura hierdrquica como uma malha de objetos e atribu-
tos dotada de pacientes e caracteristicas socio-demogréficas, firmacos e eventos adversos, €
estabelece a razdo da propor¢ao de relatos segundo Evans et al. [2001], qui-quadrado e um li-
miar escolhido para uma quantidade minima de casos que devem ser observados para definir a
relevancia do padrdo ou relacio.

A partir do critério da British Medicines and Healthcare products Regulatory Agency,
3.249 casos de notificacdo de farmacovigilancia foram testados. Identificou-se 527 farmacos,
639 eventos adversos, 110 pares classificados como interacdes medicamentosas a partir de 593
relacdes significativas. Concluiu-se que apesar desta técnica requerer uma busca exaustiva, €

util para evitar combinagdes espurias.

3.2.3.3 Harpaz et al. [2010a]

Uma abordagem do algoritmo a priori foi otimizada e paralelizada constituindo uma imple-
mentacao adaptdvel a ampla gama de casos segundo os autores. Esta técnica identifica as regras

de combinacdo para um conjunto de firmacos em relagdo a um conjunto de efeitos adversos,

8 rule-based backward-chaining system
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por considerar a ocorréncia das regras diante de um limiar minimo, o qual reduz o impacto da
atribui¢c@o do evento a causas aleatorias.

Para mapear os nomes dos farmacos, os pesquisadores usaram MedDRA e MedLEE, um
sistema de processamento de linguagem natural, para atrelar o efeito adverso e o farmaco a
um cédigo UMLS. Cerca de 24 mil medicamentos foram reduzidos a 6.725 substancias com o
uso do RXNorm para desambiguacdo. Notificagdes duplicadas (4.094 dentre 169.040) foram
tratadas semi-manualmente quando as notificagdes apresentaram pelo menos 8 farmacos por
evento adverso, minimizando chance de duplicagdo pelo acaso.

Os pesquisadores encontraram 1.704 e 164 combinac¢des entre farmacos e eventos adver-
sos com 2 e 3 farmacos, respectivamente, dentre aproximadamente 30 mil casos sem o filtro. Os
pesquisadores enfatizaram a presenca de varios casos espurios, como farmacos associados com
elevada frequéncia, porém sem interacao; ou casos em que um farmaco trata o evento adverso
de outro.

As cem combinagdes ranqueadas com suporte superior a 20 e Risco Relativo de pelo
menos 2, conforme Szarfman et al. [2002] e outras cem selecionadas randomicamente, foram
manualmente acuradas por especialistas identificando-se 35 interacdes medicamentosas conhe-

cidas no grupo ranqueado segundo os padrdes de referéncia Micromedex e Epocrates.

3.2.3.4 Lin et al. [2010]

Adotou-se um modelo baseado em grafos para demonstrar a elevada complexidade da relagao
entre farmacos e biomoléculas alvo, como enzimas ou receptores.

Os autores integraram as bases de dados TTD [Chen et al., 2002], DrugBank [Wishart
et al., 2006], DART [Ji et al., 2003] e ADME-AP [Sun et al., 2002] para analizar 1.952 eventos
adversos suspeitos na base de notificagdes espontaneas do FDA. Adotou-se como desfecho
primdrio as taxas de 6bito. Uma ontologia de alvos terapé€uticos foi elaborada a partir das bases
ENZYME [Enz, 2007], GPCRDB [Horn et al., 1998], NRDB [Vroling et al., 2012] e LGIC
[Novere & Changeux, 1999], correlacionada aos termos ATC usando entradas UniProt/Swiss-
Prot.

A conexdo dos farmacos e alvos, possibilitou aos pesquisadores calcular o coeficiente
de agrupamento, ponderado entre O e 1, o qual proporcionou a avaliagdo do nimero de alvos
partilhados dos farmacos, os quais caracterizariam a interagdo. A partir de 198 (10,1%) 6bitos,
o coeficiente de agrupamento médio e o nimero de alvos comuns foi praticamente duas vezes
maior em relacdo ao caso de sobreviventes, evidenciando-se a relevancia das 19 interacdes

medicamentosas identificadas.

3.2.3.5 Tarietal.[2010]

Foi realizada mineragdo de texto com técnica de processamento de linguagem natural para ex-

tracdo de interacdoes medicamentosas baseadas em regras légicas a partir do metabolismo de
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farmacos.

A integracdo do conhecimento biolégico, em geral, rotas metabdlicas com as restri¢des
estequiométricas e sinalizacdo, ou rotas farmacocinéticas, foi realizada com parse trees® a partir
da ferramenta Link Grammar. A ferramenta BANNER foi usada para o reconhecimento dos
nomes de genes e proteinas. MetaMap foi usado para os nomes dos farmacos.

O método GNAT foi aplicado para desambiguar cada mengao de gene pela identificacao
dos simbolos oficiais pelo BANNER. Consultas PTQL [Tari et al., 2009] seguidas do uso de
regras 16gicas construidas em AnsProlog [Gelfond & Lifschitz, 1988, 1991], extrairam 132 re-
sultados explicitos e 5.133 implicitos de aproximadamente 17 milhdes de resumos MEDLINE.
Dentre eles, 128 corresponderam ao DrugBank [Wishart et al., 2006]. Dentre 315 resultados
adicionais escolhidos para a avaliacdo, 256 estavam corretos (81.3%), sendo 171 (54,3%) rela-

cionados ao citocromo CYP3A4.

3.2.3.6 Segura-Bedmar et al. [2011b]

Foi introduzida uma abordagem de processamento de linguagem natural para a extracdo em 579
documentos coletados pelo robd Kapow'’s free RoboMaker screen-scraperl e analizados pela
ferramenta MMTx!? da UMLS, a qual realizou diversas etapas de separacio das sentencas, fo-
kenization, POS-tagging e decomp0s sintaticamente para a ligacao das frases com os conceitos
da base UMLS Metathesaurus.

3.775 (65,0% do total) sentengas com duas ou mais mencdes de farmacos foram manual-
mente acuradas por um farmacéutico, resultado em 3.160 (10,3%) interacdes medicamentosas,
dentre 30.757 pares de farmacos. Foi realizada classificagdo com SVM obtendo-se entre 51,0%

e 73,8% de desempenho nas métricas adotadas.

3.2.3.7 Duke et al. [2012]

Processamento de linguagem natural foi utilizado para mineracdo de resumos MEDLINE sobre
informacdes relacionadas ao complexo enzimético do citocromo P450 com consequente inibi-
¢do ou inducdo de pares de farmacos in vitro e, a partir destas, indutivamente em textos com
teor in vivo.

A informacdo extraida foi manualmente acurada por trés revisores independentes. A re-
levancia da interacdo medicamentosa foi avaliada de acordo com a participacao de cada enzima

9% ¢

relativa ao par de farmacos em “maior”, “menor” e “ndo envolvida”. Parametros farmacociné-
ticos como a constante de inibi¢ao foram classificados em “forte”, “moderado” e “ndo envol-
vido”.

A partir de 817.059 registros médicos, os pesquisadores realizaram um estudo farmaco-

epidemioldgico em trés coortes e avaliaram a presenca do substrato e da enzima inibidora em

9Sio érvores utilizadas para decomposicio sintatica de frases determinando-se os agentes para auxilio a inter-
pretacdo do texto. A quebra das frases em subestruturas € realizada pela técnica de rokenization.
A fetaMap Transfer
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pacientes que apresentaram exposicao prévia a medicacdo e experienciaram um més de mio-
patia. Dentre 1,492 farmacos, 232 foram extraidos dos resumos com respectivos substratos e
inibidores. A partir da informacdo in vitro 13.197 interacdes medicamentosas foram previstas,
sendo 3.670 prescritas. A partir dos resumos in vivo, 196 interacdes prescritas foram previstas,

sendo que 123 (62,7%) mostraram significancia clinica.

3.2.3.8 Gottlieb et al. [2012]

A partir de sete medidas de similaridades os autores exploraram o espago completo de pares de
farmacos com (320.182) ou sem (304.769) relacdo conhecida com citocromos.

(I) A primeira medida de similaridade foi baseada quimicamente no escore bidimensio-
nal de Tanimoto, o qual estabelece uma relacdo da “impressao digital quimica” de substancias.
(IT) A similaridade baseada nos ligantes relaciona propriedades bidimensional de receptores
proteicos e farmacos. (III) Os efeitos colaterais foram avaliados usando métodos de mineracao
em texto. (IV) Os autores utilizaram a base ATC/OMS para estabelecer a similaridade dos fér-
macos associando suas probabilidades pelo compartilhamento de arestas e ancestrais comuns.
(V) O sequenciamento de alvos terapéuticos foi avaliado a partir de escores de alinhamento
pré-definidos. (VI) Foi mensurada a distincia de cada par de farmacos baseado em uma rede
proteina-proteina utilizando-se o caminho mais curto. (VII) Foi calculado o escore de similari-
dade semantica baseada em trés ontologias fornecidas pelo Gene Ontology.

As medidas foram combinadas resultando em 49 atributos. Os pares foram relacionados
usando média geométrica. Os escores foram calculados para as interacdes conhecidas e pos-
teriormente as desconhecidas. A partir de validagdo cruzada, o melhor modelo de regressao
logistica foi utilizado para realizar as previsoes.

Os autores avaliaram a correlacdo de classes de farmacos quanto a classificacdo ATC ni-
vel 3, cuja combinacdo ndo € recomenda pelos achados. Foram avaliadas correlagdes entre
interagdes medicamentosas e efeitos adversos. Houve um a sobreposicido de 39% com os efei-
tos adversos reportados pelo FDA. A prevaléncia das previsdes foi 19% considerando 9.413
pacientes hospitalizados com uso cronico de dois ou mais medicamentos.

Devido a separacao das interagdes em dois grupos, o modelo sugere o mecanismo da inte-
racdo medicamentosa como farmacocinético ou farmacodinamico. Os autores disponibilizaram

as previsdes em um sitio web.

3.2.3.9 Percha et al. [2012]

A partir de um corpusBase de andlise formada por textos em um determinado idioma estabele-
cido por 17,5 milhdes de resumos MEDLINE, foi estabelecida uma rede seméantica de genes e
pares de farmacos conectados. Foi realizada inferéncia do relacionamento mecanicistico usando

processamento de linguagem natural seguida de classificacdo por Ramdom Forest
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As dependéncias foram representadas por grafos, cujas sentencas foram extraidas do cor-
pus a partir da ferramenta PharmGKB [Klein et al., 2001]. O léxico abrigou 731 genes farmaco-
16gicos conhecidos e 2.910 farmacos distintos ou classes farmacoldgicas. Os termos normaliza-
dos das sentencas corresponderam aos vetores de frequéncia, constituindo uma matriz em que
as linhas sdo os caminhos mais curtos entre os pares de farmacos calculado com o algoritmo
breadth-first.

Foi realizada validag¢do cruzada em um conjunto treino com 5.000 intera¢des DrugBank
[Wishart et al., 2006] usadas como exemplos positivos e outras 5.000 amostras randomicas de
farmacos usados como exemplos negativos. Cada arvore de termos foi classificada como um
ponto de treinamento de interagentes de acordo com o numero de votos positivos. O farmacos
corretamente assinalados foram 79,3% dentre 354.805 sentencas (48,5% com pares de farmacos
conhecidos). 36.429 pares de farmacos classificados como positivos ndo foram identificados no
DrugBank, sendo tratados como interacdes potencialmente desconhecidas.

Segundo os autores, as sentengas com maior escore disponibilizaram informacao de ele-
vada confianga sobre o mecanismo firmaco-gene dentre as relagdes determinadas a partir do

1éxico extraido.

3.2.3.10 Zhang et al. [2012a]

Este trabalho venceu o desafio para extragdo de interacdes medicamentosas a partir do corpus
de 579 documentos biomédicos [Segura-Bedmar et al., 2011b] com 30.853 pares de farmacos e
3.158 interacdes conhecidas construidas a partir de processamento de linguagem natural.

O autor construiu uma abordagem hash de subgrafos emparelhados em nicleo dnico. A
linguagem foi extraida usando estrutura de dependéncia e representacdo em grafos em ordem
linear para as sentencas candidatas. A seguir, a opera¢do hash computou o valor das identi-
ficagdes hierdrquicas de cada nodo, mapeando os grafos em pares de subgrafos no espaco de
atributos.

Dentre 7.026 pares de farmacos (10,8% ou 756 interacdes medicamentosas conhecidas)
usados no conjunto de testes, 508 (67,2%) foram corretamente assinalados a interagdes medi-

camentosas e 297 foram falsos positivos.

3.3 Discussao

Os trabalhos identificados com a revisdo sistematica foram avaliados quanto a qualidade expe-
rimental relativas e ao contexto de aplicacdo e a validagdo.

As fontes de treino/teste e as previsoes devem ser explicitamente diferentes para evitar
sobreposicdo, ou seja, acomodacdo do modelo em relacdo as instancias fornecidas com pos-
sivel perda da capacidade de generaliza¢do. O estudo de Kinney [1986] construiu as regras a

partir da mesma literatura de validacdo. Estacio-Moreno et al. [2008] aplicou o dominio do
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conhecimento como fonte de validagdo, mas usou critérios da British Medicines and Health-
care products Regulatory Agency para validar as afirmacgdes acerca dos resultados de interacdes
medicamentosas apontados com elevada probabilidade.

O desempenho dos algoritmos de inteligéncia artificial pode ser avaliado por métricas va-
riadas, dificultando a comparagdo dos estudos, sobretudo sob diferentes desenhos experimentais
[Catal, 2012].

As abordagens de validacdo como padrao ouro, comparacdo em tempo real com saida
simulada, opinido de especialistas e andlise de sensibilidade em relacdo a valores de entrada
e saida sdo as métricas mais populares de comparacdo [Sojda, 2007], as quais culminam na
verificacdo dos valores verdadeiros ou falsos usando casos conhecidos positivos e negativos
conforme observado nos estudos de Tari et al. [2010], Segura-Bedmar et al. [2011b], Duke et al.
[2012], Gottlieb et al. [2012], Percha et al. [2012] e Zhang et al. [2012a]. No entanto, somente
Zhang et al. [2012a] e Gottlieb et al. [2012] mostraram andlise da drea da curva ROC!! ¢ apenas
Tari et al. [2010], Segura-Bedmar et al. [2011b] e Zhang et al. [2012a] mostraram resultados
relativos a métrica-F. Estas métricas, juntamente com o calculo kappa de concordancia entre
classes, sdo mais expressivas do que as demais métricas de validacdo isoladas e corroboram a
robustez dos métodos, devendo ser primeira escolha.

Nao houve métrica univoca para analise comparativa do desempenho. Calculou-se a pre-
cisdo nao reportada como artificio de comparagdo, a partir da razao do nimero de acertos em re-
lagdo aos casos avaliados. Embora a comparagao direta ndo seja possivel, a precisdo apresentou-
se como uma forma de mensurar a variabilidade do escopo das abordagens. O DrugBank foi
empregado por Percha et al. [2012], Segura-Bedmar et al. [2011b], Tari et al. [2010] e Zhang
et al. [2012a] dentre as cinco maiores precisdes calculadas, sendo que Gottlieb et al. [2012] tam-
bém usou Drugs.com. Conjectura-se que o desempenho proporcionado pelo DrugBank deve-se
a disponibilidade de um grande niimero de substancias que aumenta a quantidade de informa-
cOes para o treino com consequente ampliacdo da capacidade de generalizacdo dos modelos.
Outro fator para esta predominincia é a dificuldade em identificar interacdes medicamento-
sas a partir de bases populacionais devido a restricdo as combinacgdes observadas, vigorando o
trabalho de Duke et al. [2012] com os melhores resultados.

O critérios QUADAS nao foi aplicado integralmente devido as diferengas inerentes entre
observacdes clinicas e estudos in silico. O periodo coberto, o cegamento e as perdas clinicas
ndo sdo aplicaveis aos estudos selecionados nesta revisdo. Dentre os estudos que adotaram
notificacdes de farmacovigilancia Estacio-Moreno et al. [2008], Harpaz et al. [2010a], Lin et al.
[2010], Duke et al. [2012] e Gottlieb et al. [2012] demonstraram a utilidade desta fonte de
informacdo para a previsao de interagdes medicamentosas, em virtude da avaliacdo dos padroes
das notificagdes de eventos adversos acompanhados dos fairmacos ingeridos. Embora Kinney

[1986] tenha usado um nimero reduzido de pacientes, seus resultados mostram a utilidade

1 4rea obtida a partir da probabilidade dos casos falso positivos nas abssissas e a probabilidade dos verdadeiros

positivos nas ordenadas
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prética em se utilizar inteligéncia artificial no contexto clinico.

Os trabalhos de Percha et al. [2012], Segura-Bedmar et al. [2011b] e Zhang et al. [2012a]
adotaram resumos MEDLINE entre outros documentos cientificos. Os trabalhos evidencia-
ram esta rica fonte de interagdes medicamentosas potenciais, sobretudo diante da exploracao
de resultados in vitro ou in vivo, dada a descoberta do contexto bioldgico compartilhado com
o homem como genes e proteinas. Observou-se importante contribui¢do dos estudos quando

avaliaram a relevancia das previsdes ao informar a prevaléncia em pacientes ou populagdes.

As ferramentas de processamento de linguagem natural foram frequentemente usadas ape-
nas para evidenciar interagdes conhecidas, motivo de exclusdo de muitos trabalhos. Porém,
quando usadas como meio para a constru¢do de uma estrutura de dados juntamente com algum
algoritmo de aprendizado de maquina, mostrou-se util para a previsao de interacdes desconhe-

cidas.

Como verificado por Wong et al. [2010], taxas menos expressivas de previsdo de intera-
coes medicamentosas podem ocorrer devido a busca ndo automatizada ou avaliagdo especiali-
zada de interagdes e da baixa qualidade em delinear os dados, especialmente a partir da literatura
acumulada manualmente. Os modelos podem falhar em distinguir os casos esptrios do variado
repertério de notificagdes que ndo descrevem os fatores e contaminam os casos usados para

estimar a incidéncia ou prevaléncia [Sim et al., 2001].

O monitoramento de eventos adversos foi desenvolvido em diversos trabalhos excluidos,
porém estes estudos ndo os correlaciona a combinacdo de farmacos. Outros estudos, embora
tenham usado métodos estatisticos avangadas nao foram considerados como inteligéncia artifi-
cial por ndo possibilitarem a descoberta de novo conhecimento a partir da estrutura de dados

definida, apenas realizando detecc@o de padrdes explicitos com pressupostos restritivos.

3.3.1 Limitacoes e qualidades da revisao

Outras abordagens, como relatos de bases de conhecimento usadas pelas ferramentas de inte-
ligéncia artificial para explorar interagdes medicamentosas, foram deliberadamente excluidas
por ndo serem ferramentas implementadas e validadas. Foram excluidos textos incompletos ou
resumos, bem como nao realizou-se busca em outras fontes como literatura cinzenta, pois o
objetivo do trabalho € identificar modelos academicamente fundamentados de qualidade chan-

celada por veiculos cientificos reconhecidos. Nao realizou-se exclusdo por motivo de idioma.

Demonstrou-se com os 573 artigos encontrados que este numero foi apropriado devido
a inclusdo de diversos sindnimos na busca que abrangeu as principais bases de dados cientifi-
cas. O uso de dois revisores independentes na selecdo dos estudos trouxe confiabilidade aos

resultados, cumprindo-se os objetivos pretendidos.
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3.4 Sumario

A variabilidade dos esfor¢os verificados nesta revisao sistematica demonstrou que a previsao de
interacdes medicamentosas e interagdo farmaco-biomolécula ndo € trivial. Apesar de ainda ndo
ter sido evidenciada a eficacia clinica de métodos de auxilio a tomada de decisdo [Sim et al.,
2001; Hemens et al., 2011], evidenciou-se que a inteligéncia artificial € uma técnica promissora
para a promog¢ao dos cuidados com a saude [Jaspers et al., 2011].

Recomenda-se aos estudos futuros a exposi¢do da matriz de confusdo ou das previsoes
para possibilitar a comparagdo dos estudos com metandlise em uma tentativa de mostrar ten-
déncia global em prever interacdes medicamentosas com métodos de aprendizado de maquina.
Recomenda-se, ainda, a disponibilizacido do cédigo fonte para replicacdo com diferentes estru-
turas de dados, previsoes e bases de conhecimento, demonstrando a robustez do modelo.

A andlise sistematica dos trabalhos inaugura a conceituacdo da previsdo computacional

de interacdes medicamentosas por métodos de aprendizado de maquina enquanto disciplina.






Capitulo 4

Descoberta de conhecimento em
bancos de dados

Neste capitulo sdo oferecidos aspectos tedricos da abordagem proposta de descoberta de co-
nhecimento acerca de interagdes medicamentosas, situando o modelo proposto em relagao aos
demais modelos descritos no capitulo 3. Os aspectos inovadores da aplicagdo do modelo sdao
enfatizados ao longo dos capitulos 4 € 5.

Os modelos recuperados com a revisao sistematica descrita no capitulo 3 apresentaram
solucdes para a previsao de interagdes medicamentosas com €nfase em processamento de lin-
guagem natural, formacdo de regras 1dgicas e exploracdo de dados de notificacdo espontanea.

Contudo, o universo de fairmacos e combinagdes foi restrito, dado o nimero de farmacos
explorado. Especula-se que a reduciao do escopo do dominio do conhecimento se deveu a falta
de informacdes farmacoldgicas diretamente correlacionada a interagcdes medicamentosas ou a
capacidade de processamento de algumas implementacdes que escolheram a solucdo a priori,
ou seja, com base em juizos ad hoc de como o problema seria resolvido.

O DataMInt foi concebido sob o pressuposto de que a natureza dos farmacos e a relagio

causal destes com o fendmeno estudado nio podem ser conhecidas em si'

ou restritas a apenas
um ou a um conjunto finito de atributos. Logo, a técnica escolhida para relacionar objeto e
fendmeno ndo pode ser posta a priori>, deve ser submetida 2 experimentacdo. No entanto,

os métodos tradicionais restringem a capacidade de explicagdo do fendmeno por partirem de

'Embora pretenda-se conhecer o farmaco em si, concebe-se a impossibilidade.Talvez, a melhor caracteristica
da ciéncia é admitir seu cardter de refutabilidade, o que impede determinismos.

2A definicdo a priori da solugio advém do dedutivismo apregoado desde Descartes, ou seja, devemos raci-
onalizar o problema e colocd-lo na forma de uma hipdtese, uma explicacdo geral que valida a realidade com a
experimentacdo. Partindo-se de uma base empirica (concepcao baconiana-humiana), acredita-se que nao € possi-
vel criar uma hipdtese sem que antes haja a experimentag¢do do fendmeno, a sua captura, em tltima (ou primeira)
instancia, deve advir dos sentidos. O que se propde com o DataMInt ndo € uma solucdo direta, um modelo de
apropriacdo inicial dos sentidos ou da razdo, mas um metamodelo que, através da experiéncia (dados de entrada),
possa gerar simultaneamente um modelo (racionalizac¢do, concepg¢ao de algo ja dado) capaz de apreender o fend-
meno em questdo de modo a predizé-lo. Inaugura-se uma concep¢do dedutivista-indutivista ampla, ou holistica,
como queira; por ndo se ater apenas ao dominio da hipdtese, mas por gerar multiplas hipdteses, bem acima da
capacidade humana em processa-las.

51
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um vocabuldrio limitado a técnica a qual cerceia o escopo dos dados de entrada. O DataMInt
visa abranger um conjunto de técnicas de extracdo e engenharia que contemple toda forma
de caracterizar os objetos envolvidos com fenomeno e o mundo para a formacdo dos dados de
entrada, bem como adotar diversas formas de processamento e andlise de modo que cada nuance
dos dados possa ser captada em fungdo da determinagdo prética almejada.

Logo, demanda-se um modelo que seja capaz de abranger a larga quantidade de dados
disponiveis de modo a lidar com o universo completo de farmacos conhecidos e combinagdes
decorrentes para prever interacdes que, em ultima instancia, ndo possuam informagdes clinicas
diante do uso concomitante. Seja no processo de detec¢do clinica de interagdes consolidadas,
seja na fomentagdo de novos estudos, os modelos de previsao devem ser capazes de correlacio-
nar o maior nimero de informagdes possivel para assegurar a generalidade, contudo, sem perda
da coeréncia com o conhecimento disponivel.

A abordagem proposta caracteriza cada fairmaco pela extragdo direta ou indireta de conhe-
cimento a partir da comparagdo de todos os atributos entre si e entre as instancias disponiveis
do conjunto de farmacos. O modelo objetiva associar as técnicas disponiveis para cada etapa do
processo de descoberta de conhecimento em uma estrutura de dados que correlacione conheci-
mento de farmacos categérico, numérico ou em linguagem natural mediante a transformacdo e
comparacao na forma de matrizes (comparagdo global) e vetores (comparagdes locais) numéri-
cos ou bindrios adotando-se diversas métricas de distancia.

A modelagem pode envolver o uso de qualquer técnica de classificacdo, estabelecendo
a escolha do processo diante da capacidade de representar com elevado desempenho o conhe-
cimento disponivel em um dado padrdo ouro. Desta forma, acredita-se que a extrapolacdo do

conhecimento existente indicia a qualidade da previsdao de novas interacdes medicamentosas.

4.1 O processo KDD

As etapas do benchmark do Processo de Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados sdo
mostradas na figura 4.1. A partir da defini¢do do problema? ¢ iniciado o processo KDD para a

extracdo, engenharia, mineracdo e andlise dos dados.

Extracao de dados ¢ o conjunto de procedimentos de coleta e integracdo dos dados para
os propdsitos da mineragdo e andlise. Durante a extra¢do sdo definidas entidades e atributos
relevantes para a tarefa de mineracdo de dados descrita na se¢do 4.5, bem como a forma de

integracdo dos dados em um repositério que atenda a demanda do acesso.

Engenharia de dados ¢ o conjunto de procedimentos que preparam os dados para a mine-
racdo. A primeira etapa € a limpeza dos dados para tornar a base mais proxima da realidade.

3A defini¢do do problema ndo implica em formulagio de uma hipGtese.
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Posteriormente, € realizada a transformacao dos dados para tornd-los compativeis com os algo-

ritmos de processamento em termos da natureza e do volume das operacoes.

Mineracao de dados ¢ a aplicagdo de uma ou mais técnicas que extraem informagio a

partir dos dados. Nesta etapa sdo adotados, e.g., algoritmos de agrupamento ou classificacao.

Andlise de dados ¢ a verificagéio dos modelos e das informacdes extraidas, avaliando-se o
desempenho da estratégia de mineracdo de dados. Nesta etapa sdo definidos ajustes que possam

demandar nova coleta e extra¢do dos dados.

recoleta

base
Extracio | sciva | Engenharia |matriz| Processamento | previsio | Analise

de dados base de dados de dados mecanismo| de dados
completa

Critérios para T
construgdo de atributos

a) textos cientificos b) ta-
a) processamento de lin-

xonomia ou ontologia a) programacdo em ldgica

guagem natural b) cal- a) textos cientificos
¢) rotas metabdlicas d) da- matemadtica, b) classificacdo

culo numérico ¢) estrutural b) compéndios ¢) in vi-
dos farmacoldgicos ¢) da- ¢) agrupamento d) regras de

d) regras de combinagdo tro d) in vivo e) in populo
dos clinico-populacionais combinagdo

P " ¢) métricas de distancia
notificacdes

Figura 4.1: Processos para descoberta de conhecimento em Bancos de Dados. As etapas
percorridas pelo modelo proposto estdo em destaque.

O modelo proposto extrai as caracteristicas latentes que tornam subconjuntos de farmacos,
chamados de combinacdo de farmacos, propensos a interagir entre si, assinalando a existéncia
da interacao.

A modelagem para extracdo dos padrdes de interacdo medicamentosa € realizada a par-
tir de um padrdo-ouro de interacdes conhecidas, o qual define o nivel de evidéncia em satde
pretendido diante dos compromissos entre cobertura e especificidade. Desta forma, pretende-se
elaborar um modelo robusto para diferentes contextos da avaliagdo de interacdo entre entidades
bioldgicas a partir da descricao dos elementos envolvidos.

O modelo adota técnicas do processo KDD para realizar automaticamente o pré-
tratamento dos atributos disponiveis, de modo a viabilizar a extracdo de carateristicas predi-
tivas pelos algoritmos de aprendizado de maquina pertinentes a matriz de entrada gerada sem
a necessidade de sofisticados modelos farmacodinamicos ou farmacocinéticos constituidos ma-
nualmente por especialistas. A extracdo ocorre com base na ampla informacao disponivel.

O tratamento dos dados relaciona caracteristicas locais de cada fairmaco do conjunto as
caracteristicas globais do atributo que o descreve. A matriz de entrada nos algoritmos de apren-
dizado de maquina € estruturada de modo que as instancias de subconjuntos de farmacos sejam

representadas nas linhas e cada atributo em uma coluna. A abordagem de classificacdo que
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satisfaz os critérios de desempenho conforme validacdo cruzada com instancias conhecidas, é

posteriormente aplicada no espago de hipdteses das combina¢des desconhecidas de farmacos.

4.2 Definicao do problema

A defini¢cdo do problema € pré-requisito para a descoberta de conhecimento, sendo a etapa em
que os requisitos sdo definidos a partir da perspectiva do cendrio da aplicagao.

O problema é definido a partir de quatro elementos sintetizados no acronimo PICO [Libe-
rati et al., 2009], o qual foi utilizado para a defini¢cdo da resposta almejada com a realizagdo da
revisdo sistemadtica do capitulo 3. O PICO € constituido pelo o objeto do estudo (participante), a
intervencdo, a comparacao e o desfecho ou objetivo. Objeto de estudo € a avaliacdo das combi-
nacdes sob o ponto de vista dos farmacos ou dos pacientes. A intervenc¢do € a estratégia adotada
para a resolu¢cdo do problema, ou seja, o conjunto de bases, técnicas e algoritmos adotados. A
forma de comparacgao dos resultados € estabelecida a partir da estratégia e pode adotar técnicas

ou critérios bem estabelecidos na literatura, comparacdo com padrdo ouro”

ou avalia¢do clinica.
Os desfechos ou objetivos do estudo incluem a elucidacdo de mecanismos, previsdo de novas
interacdes ou avaliagcdo do risco de interacdo medicamentosa em grupos de pacientes.

Conforme relacionado na secdo 3.2, a previsdo de interagdes medicamentosas envolve
diversos problemas, tais como farmacovigilancia, padroniza¢io ou taxonomia de farmacos, ela-
borac¢ao de sistema de apoio a decisdo, descoberta de alvos terapéuticos, elucidagao de mecanis-
mos de farmacos, andlise de vocabuldrio para recuperacio de informagdes e sugestao de novas
interacoes.

Os requisitos para a descoberta de interagdes medicamentosas devem ser direcionados ao
conjunto de farmacos estudados e ao tipo de informacgdo almejada. Desta forma, deve ser defi-
nido o nivel de especificidade ou generalidade dos dados utilizados e da informac¢ao demandada
para a resolucdo dos problemas citados no pardgrafo anterior. No nivel mais especifico, deseja-
se avaliar a interacdo entre apenas dois farmacos, cuja modelagem pode abranger a afinidade
por uma molécula ou simulagdo numérica de equacgdes farmacodindmicas para definir os niveis
de concentracdo plasmatica dos fairmacos. Em um nivel intermediario de generalidade, inte-
racOes entre classes farmacoldgicas ou biomoléculas especificas podem ser requisitadas, como
proposto no trabalho de Tari et al. [2010], focado na avaliacdo de interacdes medicamentosas
via metabolismo de farmacos. O limite superior da generalidade é determinado pela avaliagdo
de uma ampla gama de farmacos e formas de combinacdes.

A estratégia para a resolugdo é definida a partir do problema estabelecido. Isto envolve
estipular as fontes de conhecimento (i.e., bases de dados farmacoldgicas e/ou epidemioldgicas)
bem como as técnicas de mineragdo de dados pertinentes. Duas fontes de conhecimento dividem

as abordagens dada a relagcdo entre firmacos, paciente e evento. A primeira fonte lida com

“Interagdes conhecidas e catalogadas na literatura em quantidade suficiente para assegurar a capacidade de
generalizag¢do do modelo.
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informacdo de usudrios de medicamentos e procura detectar correlagdes entre os farmacos e
eventos clinicos. A segunda fonte é obtida a partir de informagdes relativas as caracteristicas
bioquimicas e farmacoldgicas dos farmacos. As técnicas de mineracdo sdo determinadas a
partir da quantidade de dados (i.e., em volumes grandes de dados um algoritmo pode ser mais
eficiente que outro) e da informacao pretendida, seja em uma andlise exploratdria, quando ndo se
conhece a natureza dos dados, ou em uma tarefa especifica como a determinagdo da combinacgdo
de farmacos enquanto intera¢do ou combinacao inerte.

O problema defrontado pelo presente trabalho € gerar um metamodelo que combina ferra-
mentas bem estabelecidas no KDD em bancos de dados de informagdes farmacoldgicas (inter-
vencdo) capaz de prever interacdes medicamentosas (desfecho) a partir de um amplo espectro de
farmacos (participante) e combinacdes, sendo a validacdo das previsdes realizada com padrao

ouro de interacdes catalogadas em grande nimero (comparacao).

4.3 Extracao de dados

A extracdo de dados determina quais entidades e atributos constituirdo a estrutura de dados
para a mineracdo das informagdes pretendidas. Os atributos abordados podem ser numéricos
ou categdricos ou expressos em linguagem natural.

Atributos numéricos sdo quantidades que expressam medic¢des fisicas ou escalas numéri-
cas.

Os atributos categoricos sao “nomes” ou outras identificacdes que permitem operacoes
que avaliam a presenca ou a auséncia da caracteristica ou propriedade ou, ainda, intensidade
ou ordem de precedéncia. Ainda, existem dados categoricos estruturados em que as entidades
sdo interligadas por representacdes que definem comportamento, fendmeno ou sequéncia de
eventos, i.e., mecanismos metabdlicos em que farmacos sdo relacionados a enzimas e seus
produtos de degradagdo.

Os atributos expressos em linguagem natural sdo textos, cujas caracteristicas foram abor-
dadas nas secoes 2.5.6 e B.3.3.1.

A partir da definicdo da estratégia para a resolucdo do problema sdo estabelecidos os
dominios que contém os dados a serem coletados e as entidades participantes da estrutura dos

dados a ser constituida.

4.3.1 Definicao do dominio do conhecimento

O dominio do conhecimento pode ser constituido a partir de fontes primdrias, secundérias ou
tercidrias e abriga a drea do conhecimento que se pretende explorar conforme o problema ela-
borado. O dominio do conhecimento € definido a partir da combinagdo de caracteristicas explo-
radas por vdrias disciplinas e variagdes como quimica, bioquimica, farmacologia, farmacoepi-

demiologia ou farmacotécnica.
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As fontes primdrias advém da literatura com ampla aceitacdo no meio cientifico como
revisdes sistematicas, ensaios clinicos randomizados ou estudos de coorte (e.g.: MEDLINE,
EMBASE, LILACS)°.

As bases secunddrias sao manualmente compiladas a partir da primeira fonte de dados,
porém na forma de livros-texto (e.g., o livro de Tatro [2012]) ou compéndios (e.g.: microme-
dex, martindale, drugs.com, DrugBank, ATC/OMS ), permitindo a recuperagao sistematica das
informacoes.

As fontes tercidrias sdo obtidas a partir da interrelacdo entre as entidades presentes nos
bancos secunddrios, sendo estruturadas na forma de matrizes, grafos, bancos de dados hierar-
quicos ou bancos de dados relacionais tornando-as, em geral, utilizdveis apenas por algoritmos
(e.g., KEGQG). linhas em

O presente trabalho possibilita a exploracdo das fontes secunddrias e tercidrias, em que
sdo extraidas informacgdes acerca de farmacos advindos do DrugBank, KEEG e ATC/OMS e
informacdes contidas no banco ExPASy e Enzyme sobre as enzimas associadas. O padrdo ouro

foi coletado no sitio drugs.com.

4.3.1.1 Dados farmacologicos

Entende-se como dado farmacoldgico aquele relativo ao farmaco. Desta forma, sdo abrangidas
as disciplinas que estudam a atuacao farmacotécnica, fisioldgica ou relativa ao uso dos farmacos
e medicamentos. Pretende-se utilizar todo dado farmacoldgico disponivel na forma de texto,

caracterizacio quimica ou técnica.

Descricao textual. Os dados farmacoldgicos sdo usualmente descritos na forma de textos
curtos com dezenas ou centenas de palavras, com ou sem nimeros. Esta forma descritiva con-
tém informacdo a ser consultada por profissionais de saide na tomada de decisdo quanto a inte-
racOes farmacocinéticas (absorcao, distribui¢do, metabolismo e excre¢do) ou farmacodinamica
(indicacdo, modo de acgdo, efeitos adversos, contra-indica¢do). Porém, algumas caracteristicas
numéricas sdo disponibilizadas isoladamente como tempo de meia vida, fracdo da ligacdo a

proteinas plasmaticas ou massa molecular.

Caracterizacao quimica. O fiarmaco, na acep¢do mais bésica, é uma substancia quimica.
Este contexto exclui uma pequena parcela de medicamentos a base de seres vivos sem 1So-
lamento da substancia ativa. Enquanto substincia quimica, os farmacos podem ser descritos
quanto a massa molecular, solubilidade, indice de acidez, coeficiente de parti¢do (fragdo que
permanece em uma mistura de solventes aquosos e oleosos), ponto isoelétrico, ponto de fusdo,
ponto de ebulicdo, drea de superficie polar, refratividade, isomeria, massa de hidratagao, rota de

sintese, produtos de degradacdo, entre outros.

>No apéndice encontram-se maiores explicagdes, sobretudo na se¢io A.4.
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As caracteristicas moleculares influenciam na escolha dos excipientes e da forma far-
macéutica do medicamento que conterd o farmaco. Desintegracdo, dissolugdo, estabilidade,
posologia, volume de distribui¢do, biodisponibilidade e aspectos organolépticos sao fatores in-

fluenciados pela constitui¢do molecular.

Caracterizacao técnica. As defini¢des técnicas sdo estabelecidas para o controle de quali-
dade e influenciam na apresentacao final do medicamento. O repasse da informacdo aos profis-
sionais de satde e ao consumidor (por vias académicas ou estratégia de marketing), bem como
o pre¢o, forma farmacéutica e posologia podem influenciar na quantidade ou na qualidade da
utilizagdo do medicamento propiciando ou ndo ambiente para o uso concomitante e possiveis
interacdes, bem como constituem caracteristicas latentes que podem agrupar farmacos por si-
milaridades.

Os fatores mencionados podem estar relacionados diretamente a interacdes medicamen-
tosas ou indiretamente, afetando caracteristicas do farmaco que venham a propiciar o cenario
para sua interacdo. Logo, ndo sdo assumidos a priori quais atributos devem contribuir para a

previsdo de interagdes entre farmacos.

4.3.1.2 Dados taxondmicos ou ontoldgicos

Ontologia € a representacao das relagdes dos farmacos, biomoléculas e fendmenos em hierar-
quias com informacdes contextualizadas em niveis anatomicos, terapéuticos ou quimicos. A
taxonomia se atém a relacdo hierdrquica com defini¢des implicitas acerca das relacdes.

Os farmacos sao distinguidos quanto ao nivel anatdomico (i.e., respiratorio, cardiovascular,
gastrointestinal), organismo afetado (i.e., humanos, bactérias ou fungos), terapéutico (i.e., anti-
acido, anti-inflamatdrio, vitaminico, anti-arritmico) ou acao/familia quimica (benzodiazepinico,

aminoglicosidico, inibidor da monoaminoxidase, betabloqueador).

4.3.1.3 Mecanismos farmacolégicos

O mecanismo € uma estrutura de dados que contém informacdes de encadeamento de elementos
em que uma etapa gera algum substrato ou causa algum efeito na etapa seguinte. De modo geral,
expressam relacdes de entidades como farmacos, eventos e/ou biomoléculas como enzimas.
Os mecanismos farmacocinéticos sao os mais explorados para a detec¢ao laboratorial e
in silico de interagdes medicamentosas por serem 0s mais intuitivos, dado que dois farmacos
metabolizados pela mesma enzima possuem grande chance de competir e ter a concentragdao
plasmatica aumentada de pelo menos um deles. Proteinas transportadoras plasmaticas sofrem
competi¢cdo de boa parte dos farmacos, modificando a concentragdo dispersa no sangue. Os me-
canismos farmacocinéticos mais abordados envolvem o complexo de enzimas que metabolizam

os farmacos com destaque para o sistema de citocromos hepdticos.
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Os mecanismos farmacodindmicos relacionam sequéncias de manifestagdes quimicas que
culminam em efeitos clinicos. Por exemplo, a levodopa € convertida a dopamina, a qual aciona

os receptores dopaminérgicos e mitiga os sintomas da doenca de Parkinson.

4.3.2 Identificacao do objeto farmacologico de estudo

Entende-se como objeto farmacolégico o agente que modifica funcdes fisiologicas no orga-
nismo humano cujos efeitos sdo avaliados em funcdo da combinagdo. A identificacdo deste
agente pode ser realizada em sua forma quimica completa ou a partir da por¢ao com atividade
farmacoldgica. Salienta-se que o objetivo deste trabalho ndo € avaliar apenas farmacos indivi-
dualmente, contudo, deve-se conhecer o fairmaco para identificar a mesma entidade ao longo
das fontes de dados adotadas. Em ultimo caso, a identificagdo pode ser realizada pelo nome do
farmaco ou nome quimico, porém, com grande possibilidade de perda devido a divergéncia de
nomenclatura. Devido a essa dificuldade, a verificagdo manual por especialistas tornou-se uma

pratica comum em diversos estudos. Exemplos de identificagdo sao mostrados da tabela 4.1.

Tabela 4.1: Exemplos de identificacio do farmaco diclofenaco.

Fonte Cédigos

CAS 15307-86-5

ATC D11AX18, MO1ABOS, M0O2AAT1S5 ou SO1BCO3
PubChem CID 3033

IUPHAR ligand 2714

DrugBank DB00586

ChemSpider 2925

UNII 14408QLOL1

KEGG D07816

ChEBI CHEBI:47381

O estudo deve escolher a base de identificacdo que agregar maior cardter informativo a
combinacao de farmacos. Caso a base de identificacdo nao contemplar o conjunto de fairmacos
estudados, uma estratégia para evitar perdas é estabelecer um identificador préprio auto-soma
e criar uma tabela relacional n para n constando o indice criado, a base vinculada e o respec-
tivo identificador. Deve-se estabelecer claramente o critério para a identificacdo (e.g., nome
quimico, atividade terapéutica, nome genérico ou por¢ao ativa da molécula) para estabelecer o
mérito das combinacdes.

Uma alternativa a construcdo de uma tabela relacional € a escolha do indice contido na
base que contempla o maior nimero de instancias do objeto de estudo.

Uma confusio a ser evitada € a verificacdo da interac@o entre farmacos ou medicamentos.
O estudo pode definir que um medicamento com varios ativos pode interagir com outro, inde-

pendente se apenas um destes ativos for responsdvel pela interacdo com o outro medicamento.
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Figura 4.2: Mecanismos de eventos da interacao de objetos. Em n = 1 o evento e pode
ser associado diretamente ao objeto (figura a). A elucidagdo do mecanismo que estabelece
a relacdo objeto-evento deve considerar cada possibilidade de combina¢do. Assim, na figura
(b), tanto (f1, f») — e, como (f», f1) — e sdo explicagdes do universo de hipSteses para o
evento e. Na figura (d) f interage com f, o qual interage com f3 gerando o evento e. As
linhas tracejadas na figura (c) demonstra rota alternativa partindo de f1, quando o tamanho das
associagoOes estudadas k € igual a 2. Nao constitui objeto de estudo de interacdes os casos em
que um (figura a) ou mais (figura d, tracejado) objetos sdo vinculados a um evento sem interagir
entre si.

Embora este ponto de vista seja valido se forem consideradas as vias de administragdo, formas
farmaceéuticas ou combinacdes farmacoldgicas, a discriminacdo pelas substancias ativas torna
o entendimento da interacdo mais intuitivo e direto, mesmo quando mais de duas substincias
estdo envolvidas a0 mesmo tempo na interacdo, conforme ilustrado na figura 4.2. Nesta figura
sdo mostradas formas de atrelar os farmacos ao evento estudado. O caso (c) pode ser diferenci-
ado do caso (d) se o firmaco f3 ndo estiver envolvido no mecanismo da interag@o, tornando um
erro atrelar o evento aos trés farmacos simultaneamente.

No presente estudo, adotou-se o drugcard oferecido no DrugBank, visto que esta base
apresenta o maior nimero de substincias farmacologicamente ativas, sendo a principal fonte

para a engenharia de dados utilizada no modelo preditivo mostrado no capitulo 5.

4.4 Engenharia de dados

A etapa de engenharia consiste na limpeza e transformacdo dos dados no formato de entrada
para o processamento. Uma vez coletados os dados, € realizada identificacdo dos farmacos e o
tratamento para geracdo do formato de entrada adequado a técnica de aprendizado de maquina
escolhida.

A relacdo entre os atributos € frequentemente definida manualmente por especialistas. No
entanto, o presente modelo trata minimamente cada atributo, deixando para a técnica de apren-
dizado de mdquina o papel de seleciond-los conforme a respectiva contribuicao preditiva. Desta
forma, embora muitos atributos possam ser concatenados ou agrupados segundo uma avaliagdo

especializada, o modelo os trata separadamente para ndo haver perda do escopo individual pre-
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servando as caracteristicas da informacgado diante da fonte adotada. Acredita-se que um escopo
melhor definido amplie a capacidade discriminativa do modelo e contribua para a coeréncia das
previsoes.

A seguir sdo descritas as etapas da transformacgao dos dados. Inicialmente cada atributo
acerca de farmacos® é decomposto em matrizes bindrias, tratando-se cada farmaco como um
ponto, representado nas linhas, disposto em um espago n-dimensional. Nesta etapa, pode ser
realizada tentativa de remog¢ao de ruidos como a aplicagdo da decomposi¢do por valores singu-
lares, SVD. Em seguida, para cada atributo, o conjunto de combinacdes é formado a partir da
tomada de distancia entre todos os pontos, constituindo um vetor de distancias com cardinali-
dade igual ao nimero de combinagdes. Os vetores sdo concatenados de modo que cada linha
da matriz resultante represente uma combinagdo (par de fairmacos) e cada coluna um atributo
de combinacdo. Esta matriz é a entrada para a mineracdo de dados. Para cada tratamento ou

tomada de distancia é gerado um novo atributo de combinagao.

4.4.1 Limpeza dos dados

A limpeza agrega qualidade aos dados ao torna-los mais fidedignos a realidade que expressam.
Dados de baixa qualidade sao usualmente consequéncia do processo de coleta, na ocorréncia de
armazenamento de valores espurios. Contudo, a falta ou incompletude de dados farmacolégi-
cos € uma caracteristica intrinseca aos bancos de dados, sobretudo quando contemplam novas
tecnologias farmacéuticas, dado que o conhecimento acumulado € frequentemente proporcional
ao tempo de lancamento do farmaco. A limpeza dos dados trata trés problemas. O primeiro é
a duplicacdo de dados, o segundo € a ocorréncia de valores faltantes e o terceiro é a ocorréncia
de ruido.

A deduplicacio ocorre quando dois ou mais registros estdo presentes para a mesma en-
tidade. Este fato é decorrente de uma identificagdo incorreta de farmacos em que a mesma
entidade € representada mais de uma vez no banco de dados. Existem ferramentas de relaciona-
mento de registros que avaliam probabilisticamente conjuntos de instancias com caracteristicas
aproximadamente comuns, de modo a agrupar elementos que atendam a um limiar de simi-
laridade. A aplicac@o desta técnica € comum para o tratamento de bases populacionais. No
presente estudo, a estratégia adotada para evitar farmacos duplicados foi definir um critério
para identificagdo univoca descrito na se¢do 5.2.2.

A ocorréncia de valores faltantes ou perdidos, ou seja, valores ndo fornecidos, é geral-
mente consequéncia do aspecto dindmico da coleta dos dados. A melhor estratégia para lidar
com este problema € a recoleta periddica (automatizada com um “robd” ou acionada manual-
mente) objetivando completar (e atualizar) os dados para cada farmaco. Outra estratégia ado-
tada foi a abordagem de diferentes fontes de dados. Desta forma, a combinagdo das bases

ATC/OMS, DrugBank e KEGG possibilita ampla descri¢do, mitigando o impacto de auséncias

Secdo 4.3.1.1.
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locais. Uma terceira via € estimar os valores faltantes com avaliacdo comparativa da distribui¢ao
dos atributos e das instancias. Embora nesta abordagem nao tenha sido realizada diretamente
a estimacao dos valores faltantes, a tomada de cada farmaco como um vetor de caracteristicas
permite que cada combinacdo, também um ponto no espaco n-dimensional, tenha o impacto de
faltantes diluido na avaliag¢do entre combinacdes de farmacos, possibilitando o estabelecimento
de relacdes comutativas de entidades semelhantes.

O ruido € um problema dos dados de entrada e, frequentemente, representa uma contami-
nacdo sem diferencas salientes em relagdo aos dados verdadeiros. O tratamento € 0 mesmo para
excegdes, visto que estas sdo tratadas a partir da avaliacdo do conjunto dos dados. Devido ao
tratamento dos dados na forma numérica, o presente modelo adotou a técnica de Decomposi¢ao
em Valores Singulares, um tratamento matematico que avalia as caracteristicas latentes das ins-
tancias em relacdo ao conjunto de dados. Esta técnica € explicada com maiores detalhes neste

capitulo ap6s a definicdo de como as matrizes sdo geradas (secdo 4.4.5).

4.4.2 Transformacao dos dados farmacolégicos

A transformacao dos dados farmacoldgicos € a transposi¢ao ao formato de entrada dos algorit-
mos de processamento.

O formato de entrada dos algoritmos de aprendizado de maquina que processarao e forma-
rdo os modelos preditivos variam. Podem ocorrer diretamente na forma de texto; representagao
da ligacdo entre farmacos, moléculas e eventos (i.e., listas ou matrizes de adjacéncia) ou numé-
rica. Porém, nesta abordagem, adotou-se apenas o formato de matriz matrizes bindrias ou de
frequéncia.

Cada atributo € reduzido a uma matriz numérica bindria ou inteira, em que os farmacos
estdo dispostos nas linhas e os termos do atributo nas colunas. Os termos sdo extraidos distin-

tamente para cada tipo de atributo, seja numérico, texto ou taxondmico/mecanicistico.

4.4.2.1 Atributo numérico

Um atributo numérico € expresso na forma de nimero inteiro ou decimal obtido a partir de uma
afericio ou escala comparativa.

Durante o tratamento, os atributos numéricos, e.g., biodisponibilidade, massa molecular
e hidrofobicidade, sdo submetidos a diversas operacdes matemdticas previamente escolhidas
como inversdo, logaritmagao, exponenciagdo, radiciacdo, cdlculo do cosseno ou ponderagdo
(distribui¢io entre os valores 0 e 1)’. Cada transformagio gera um novo atributo. Em outras
palavras, se foram usadas cinco operac¢des, 0 mesmo nimero de novas colunas de atributos sdo

adicionadas na matriz de combinag¢do. Um tratamento adicional é segmentar cada coluna em

"Exemplos em notagio matemdtica: log(x), loga(x), In(x), cos(x), x2, /x, x ' e |x|
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um nimero pré-determinado de categorias (e.g., igual ao nimero de classes do padrao-ouro
em uma segregacdo que favorega essa determinagdo) formando-se um vetor bindrio com uma
posicao para cada categoria. O valor indicado para o farmaco € alocado na respectiva posi¢ao
do vetor com o valor 1. Por exemplo, trés firmacos contendo d1 = 5, dy, = 6 e d3 = 11,
em um atributo segmentado em [0; 5[, [5;10[, [10; 15[ e [15;20], sdo descritos como vetores

rﬁiz[o 10 0},%):[0 10 o]enTéz[o 01 o]

4.4.2.2 Atributo em formato categorico e em texto

O atributo em formato categérico € aquele que contém um ou mais valores (termos) discretos
que indicam presenca ou auséncia de caracteristicas, podendo ou nao ser ordinais (i.e., posolo-
gia “manha”, “tarde”, “noite”), expressar intensidade (i.e., interacdo “menor”, “moderada”,
“maior” ou “rdpido” e “tardio”) ou estimulo (i.e., acdo de ‘“‘agonismo” ou ‘“‘antagonismo”).
Termo € definido como sequéncia de caracteres iniciada e/ou terminada por um caractere deli-
mitador (i.e., espago), sem que o delimitador seja incluido. O diciondrio de termos é formado
pelo conjunto de termos distintos contidos no atributo.

Atributos como “mecanismo de a¢ao” ou “metabolismo” ocorrem na forma de texto, ou
seja, sequéncia de termos que intuem uma frase, e sdo convertidos a matrizes de termos con-
forme explicado a seguir.

A formacdo da matriz de termos envolve a geracdo do diciondrio de termos e alocacao
da posicao ou frequéncia andloga ao tratamento dos atributos numéricos, entretanto, mais de
uma posicao no vetor pode ser modificada diante da presenga de varios termos para 0 mesmo
farmaco. As descrigdes 1 : n dos farmacos sdo concatenadas em um bloco de texto. Ocorre
a reducdo da caixa para letras mintsculas e remocdo de caracteres nio alfanuméricos’ (exceto
espago)

O diciondrio € elaborado a partir da colecdo distinta e ordenada dos termos. Um exemplo

hipotético, sem maiores tratamentos, € dado a seguir.

“Nao forces o poema a desprender-se do limbo.
N3ao colhas no chio o poema que se perdeu.
Nao aludes o poema. Aceita-o,

como ele aceitard sua forma definitiva e concentrada no espaco.*
O dicionério formado a partir do texto sera

dicionario=[a; aceitao; aceitara; aludes; chdo; colhas; como; concentrada; defini-
tiva; desprenderse; do; e; ele; espaco; forces; forma; limbo; ndo; no; o; perdeu;

poema; que; se; suaj.

80 padrio ouro na forma de classes corresponde 2 resposta preditiva almejada para combinagdo de farmacos
desconhecidas. Mais informagdes na se¢do 4.5.1.
9%0a9,qaz



4.4. ENGENHARIA DE DADOS 63

Supondo cada linha do texto acima como pertencente aos farmacos fi a f4, respectiva-

mente, a matriz M *" correspondente ao atributo, tera cada posi¢ao formada formada por

1 se(i,j) € diciondrio
Mij = .
0 em caso contrario.

Adotando-se esta regra, cada linha constitui um vetor de termos correspondente a um
farmaco: m; = [1000000001100010110101000], 7 = [0000110000000000011111110],
i3 = [0001000000000000010101000] e 774 = [0010001110011101001000001].

As palavras muito ou pouco frequentes, neste caso, com frequéncia igual a 1 ou 4, poderao
ser removidas do diciondrio por ndo diferenciarem as instancias, restando [nio; no; o; poema].

A matriz resultante sera:

ndo no o poema
f1 /1 0 1 1
aribuo = f2| 11 1 1
fzl 1 0 1 1
fa\0 1 0 0

Logo, cada coluna j referente ao termo pode ser selecionada se contemplar um limiar de
expressividade I < Y, mij < 1— [ que permita a distingdo dos dados. Neste caso, / deve
situar-se no intervalo |0; 0, 5[, sendo comum valores de 1% a 20%.

Adicionalmente, outras técnicas de mineragdo de texto podem ser usadas. Destacam-se a
extragdo de radicais linguisticos chamada stemming e a remocao de palavras comuns de baixa
expressividade para os modelos, em geral, alcunhadas stop words. Consequentemente, palavras
como “enzima’” e “enzimdtico” sdo consideradas como uma. Artigos, preposi¢des ou pronomes
usualmente sdo eliminados por constarem na lista de stop words.

A primeira frase abaixo ndo foi submetida ao processo de remog¢ado de palavras comuns e

reducdo ao tronco linguistico, ao contrario da segunda:

1. “following the 5 mg once daily dose the median time to maximum concentration is 2

hours”

2. “follow 5 mg daili dose median time maximum concentr 2 hour”

4.4.2.3 Atributo taxonémico, ontoldgico ou mecanicistico

Estes atributos sdo tratados como categoricos, conforme introduzido na secdo 4.3.1.2. Taxo-
nomias ou ontologias sdo classificacdes hierdrquicas que definem o farmaco e papéis biol6gi-
cos em niveis com significacio estabelecida, tais como compartimentos bioldgicos, atividade
quimica, atividade farmacoldgica (i.e., agonismo, antagonismo). Uma taxonomia bastante uti-

lizada no contexto de medicamentos € a classificacio ATC/OMS exemplificada na tabela B.1, a
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Figura 4.3: Exemplo de classificaA§A£o hierA;rquica

)

qual distingue o fdrmaco em cinco niveis. Outras taxonomias incluem a classificacdo EC para

enzimas ou Gene Ontology para modelos bioldgicos em geral.

Da mesma forma que sdo tratados os demais atributos categéricos, sdo formados veto-
res de frequéncia para os dados taxondmicos. Porém, cada nivel é tratado como um atributo
distinto. Quando n@o ha niveis definidos, como em rotas metabdlicas ou mecanismos de acdo

farmacodinimica, o dado € tratado na forma de bloco tnico, gerando apenas um atributo.

Exemplificando, seja a hierarquia D mostrada na figura 4.3 contendo trés niveis, consi-
derando, ainda, cinco farmacos fj a fs classificados por descritores “d”, cujos indices corres-
pondem respectivamente a um descritor de cada farmaco d; = {ay1,b11}, d2 = {421, b31,¢1},
dy = {ax,bn},dy = {b11} e ds = {b11}'°. Cada nivel pode expressar um atributo conforme

ilustrado a seguir.

nivel 1 nivel 2 nivel 3
di (a1 billar ™ 1Ma v ]
dy |ay bz ||lax by ci|la b ¢
classificagdo = dy |ap bullar by a b
ds | b1 by b

Os termos ajj, a; e a, relativos a cada nivel, formam o diciondrio, bastando indicar a
presenca da classificacdo com o digito 1 para cada farmaco. A seguir s3o mostradas as matrizes

correspondentes aos atributos M1, My e M3 advindos da classificacao.

[T}

10Aqui ¢ diferenciado f ed pois o firmaco, em si néo é tomado por sua descri¢do, analogamente, “y” expressa
informagdo diferente do que “f(x)” na expressdo y = f(x).
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ajn ax axp b by by by

m/{1 0 0 1 0 0 0

m|0 1 0 0 0 1 0

Mi= mlo o 1 0 1 0 0

mel O 0 0O 1 0 0 0

ms\0 0 O 1 0 0 0
ap a by by by a b c
my /1 0 1 0 0 O m {1 1 0
m|0 1 0 0 1 1 my|1 1 1
My= ylo 1 0 1 0 0fMs= my|1 1 0
mg] 0O 0 1 0 0 0 my|0 1 0
ms\0 O 1 0 0 0 ms \0 1 0

4.4.3 Espaco de hipoteses

O espaco de hipoteses € o conjunto de combinacdes de farmacos cuja interagdo deseja-se clas-
sificar, chamado conjunto consulta Q (query). Esta defini¢do pode ocorrer a priori ou a pos-
teriori. Os estudos que definem a priori sdo aqueles que possuem um dominio de farmacos
definido, bem como a descri¢do de cada elemento deste conjunto, e sdo baseados em bancos de
dados farmacolégicos. Os a posteriori, caso do presente estudo, definem o nimero de farmacos
e combinacdes decorrentes conforme a base € avaliada, sendo comum na exploragdo de textos
cientificos e populacdes de usudrios de medicamentos.

O espaco de hipéteses € influenciado pelo processo de Descoberta de Conhecimento em
Banco de Dados aplicado. Os modelos identificados na revisdo sistematica (capitulo 3) extraem
variaveis diretamente relacionadas ao contexto de farmacos e, por isso, sdo chamados de induti-
vos, ou seja, partem de conhecimentos especificos para a posterior generaliza¢do das respostas.
O modelo proposto realiza a extracdo de dados a partir de informacgdes difusas, ou seja, que
podem ndo estar atreladas diretamente ao contexto de interagdes medicamentosas, objetivando
caracterizar de modo amplo cada instancia de farmaco, para, posteriormente, constituir os atri-
butos especificos da combinacdo. Esta linha de pensamento, que parte de um conceito amplo

para uma conclusio especifica, é chamada de método dedutivo'.

"Com esse texto pode-se concluir que propde-se duas formas de avaliar o método cientifico fugindo das tra-
dicionais formas de ver (a priori-dedutiva e a posteriori-indutiva. O sistema indicado aqui de forma controversa
coloca que sem a experiéncia se estabelecem métodos a priori indutivos no escopo de aplicagdo, ou seja, pequenas
formulacdes que tendem a se ampliar. E uma interpretacio da falha do método cartesiano, pois é de bom tom na
ciéncia contempordnea nao fazer generalizacdes amplas demais. Esse cuidado no discurso ndo foi suficiente para
que a ciéncia, em quase sua totalidade, fosse praticada de forma fragmentdria, com pequenas perguntas que nao
respondem as atividades praticas, que se tornam tteis apenas quando unidas discursivamente de forma subjetiva.
O método proposto é uma abordagem “dedutiva” e a posteriori por ndo tecer uma hipétese inicial e explorar todo
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O entendimento de ambos os métodos é complementar, por esta razdo sdo explicados

abaixo.

4.4.3.1 Meétodo indutivo

O método indutivo limita o espaco de hipdteses ao contexto das varidveis assumidas como
relacionadas a previsdo de interagdes medicamentosas.

Estacio-Moreno et al. [2008], Harpaz et al. [2010b] e Duke et al. [2012] avaliaram regras
de combinagdo em bases populacionais e extrairam correlacdes em casos reais de polifarmacia
e eventos de sadde (i.e., morbidades, pardmetros clinicos).

Lin et al. [2010] e Gottlieb et al. [2012] elaboraram redes de biomoléculas e farmacos,
limitando o conjunto de firmacos as combinacdes existentes.

Os estudos de mineragdo de textos cientificos realizados por Tari et al. [2010], Segura-
Bedmar et al. [2011a] e Percha et al. [2012] também estdo limitados as combinagdes descritas
na literatura consultada, bem como aos farmacos identificados pelos indexadores adotados e
construiram modelos focados em relagdes de biomoléculas.

Esta abordagem € caracterizada pela maior proximidade com a realidade consolidada ci-
entificamente. Porém, a restricdo do contexto aos atributos assumidos a priori como relacio-
nados a interacdo medicamentosa e, consequentemente, do nimero de farmacos cobertos pelo

conhecimento disponivel; torna limitada a capacidade de descoberta de novo conhecimento.

4.4.3.2 Método dedutivo

O método proposto estabelece uma estrutura global de farmacos e combinacdes de farmacos
para definir a propriedade local da interagao entre cada firmaco. Esta estrutura € tdo mais com-
pleta quanto mais informacdes acerca do maior niimero de instincias de firmacos for fornecida.
O modelo ndo avalia a interagdo entre farmacos em si, ou atributos de interagdes, mas gera no-
vos atributos de combinac¢des baseados nas caracteristicas dos fairmacos posicionadas frente aos
demais.

A esséncia do modelo € tornar possivel a avaliagdo do universo de fairmacos e combina-
coes de farmacos com o maior nimero de informagdes e instancias. As razdes para isto sdo
apresentadas a seguir.

O farmaco € representado por um conjunto de atributos. Ao mesmo tempo, 0 escopo
do atributo é delimitado pelo nimero de firmacos descritos. A capacidade preditiva que o
atributo pode oferecer ao modelo em conjunto com demais atributos depende da sua capacidade
de expressar a informacdo. Ou seja, somente hd extracdo de semantica quando um nimero

suficiente de observacoes refletem a amplitude do conceito do atributo.

o universo de informacdes para, por intermédio de centenas de “hipdteses” (talvez seja tido como um método
“ostensivo”), chamadas aqui de “modelos”, responder a um conjunto de milhares de “perguntas” do tipo “se um
farmaco x pode interagir com um farmaco y”. Certamente esta confusdo deve desenvolvida com maior rigor para
tratar como a abordagem proposta se enquadra na velha discussdo Descartes/Kant vs Bacon/Hume.
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Por exemplo, o escopo do atributo “massa” nio serd definido em toda sua amplitude ao
tomarmos apenas os farmacos elementares como litio, potdssio, magnésio, ferro, zinco. Este
subconjunto contempla valores de uma a duas ordens de grandeza, os quais nao correspondem
a maioria dos farmacos e nio representa a amplitude do atributo. Logo, as massas moleculares
dos demais farmacos devem ser incluidas para ndo ocorrer a caracterizacao do atributo de forma

enviesada.

Os atributos das combinagdes de farmacos sao obtidos com o processamento dos atribu-
tos dos farmacos. Da mesma forma que a caracteriza¢do de um dado atributo demanda o maior
numero de instancias possivel para assegurar sua representatividade e capacidade de generali-
zacdo, quanto mais completo for o conjunto de fairmacos e atributos de farmacos, melhor seré a
representacdo das combinacdes e atributos de combinacdes, visto que os atributos criados para

caracterizar as combinagdes remetem a atributos dos farmacos.

Cada atributo de farmaco melhor representa o conjunto quanto maior for o nimero de
instancias. Por extensdo, os atributos de combinacdes derivados dos atributos de farmacos
sao melhor representados quanto maior for o nimero de combinagdes envolvidas, em outras
palavras, quanto maior for o espaco de hipéteses. Tratando-se a combinagdo como subconjuntos
de farmacos, o cendrio ideal € construido com a comparag¢do de n formacos do mesmo dominio,
k a k, sem repeticdo. Usualmente o valor de k é igual a 2, sendo o abordado neste texto.
Porém, outros dominios devem ser explorados, dado que o consumo médio de medicamentos
em determinadas populacdes pode chegar a 5, sendo frequente o uso de dez substancias ativas

ou mais.

Evidentemente, o valor de k = 2 representa a reducio ao padrdo minimo de combinag@o.
Logo, para um paciente que estiver associando dez farmacos, € valido reduzir a combinagdo ao
universo de (120 ) = 45 pares de combinagdes possiveis diante da inviabilidade em avaliar todas
as possibilidades 2?2:210 (11.0). Esta informacdo corrobora a necessidade em explorar o conjunto
completo de combinag¢des de farmacos par-a-par antes de estabelecer dominios com valores de
k > 2, visto que o efeito observado no paciente pode estar relacionado a apenas um desses
pares, sendo pouco provavel, ou passivel de observacdo clinica, a relagdo do evento aos dez

farmacos simultaneamente.

Além da capacidade de generalizac@o necessdria para a construcio da rede de atributos de
farmaco e atributos de combinacdo, a avaliacdo do espaco completo de hipdteses € necessdria
para a cobertura de todos os casos possiveis. Esta cobertura somente € viabilizada devido a
exploracdo das caracteristicas que tornam os farmacos propensos a interagir, € ndo diretamente
da interacdo em si, dado que o nimero de instancias conhecidas, ou mesmo, de combinagdes
entre fairmacos-eventos ou fairmacos-biomoléculas detém, pelo menos, uma a duas ordens de
grandeza a menos que o universo de possibilidades usualmente abordado. Em geral os outros
modelos estabelecem generalizagdes comutativas. Por exemplo, se o firmaco f; interage com
f2 e fo, também deve interagir com f3. Neste caso, sdo avaliados os aspectos correlatos da

combinagdo entre f1 e f3 em relacdo as interagdes relacionadas. O mesmo conceito se aplica
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caso f, for uma biomolécula.

Embora Segura-Bedmar et al. [2011a] e Gottlieb et al. [2012], dentre outros autores, te-
nham relatado o conjunto de hipéteses como a exploracao de todos os pares de farmacos con-
templados, apenas Gottlieb et al. [2012] explorou o espaco completo do nimero combinacdes,
porém, em um conjunto restrito de farmacos.

A restricdo do numero de farmacos ou combinagdes do espaco de hipdteses deve-se a
premissa que impde a necessidade do vinculo corrobordvel pelo dominio do conhecimento ci-
entifico estabelecido a priori, seja farmacoldgico ou farmacoepidemioldgico. Desta forma, os
autores optam por tratar o conhecimento explicito previamente de modo a gerar uma estrutura
coerente com o dominio do conhecimento assumido.

A abordagem proposta estabelece o vinculo farmaco-atributo e combinagdo-atributo ex-
temporaneamente'> ou a posteriori com a extracio da seméntica implicita, latente. O papel da
selecao do conhecimento relevante € realizado pelos algoritmos de aprendizado de maquina.
Estes algoritmos extraem informagdes preditivas a partir dos dados modelados como medidas
de diferenca ou similaridade entre pares de fairmacos com interagdes conhecidas para extrapolar
as combinacdes desconhecidas.

A modelagem dos dados proposta assume que qualquer dado farmacolégico disponivel
pode influenciar na capacidade do farmaco interagir, logo, nenhum atributo é descartado a pri-
ori. Nao € realizado nenhum pressuposto taxondmico ou farmacoldgico para a selecdo dos
atributos, evitando que pares de farmacos sem as informacdes eleitas no escopo metodolégico
nao sejam comparados e suas combinagdes sejam impossibilitadas de serem previstas. Salienta-
se que o espaco de hipéteses deve ser formado por todas as combinagdes de k a k, a partir do

conjunto de farmacos F.

4.4.4 Construcao dos dados de combinacoes de farmacos

A construgdo dos dados N de combinagdes A de farmacos F ocorre a partir da formacao da
matriz N, a qual contém um atributo em cada coluna e uma combina¢do em cada linha a partir
das descri¢des D coletadas dos farmacos F.

Conforme exposto, cada atributo D, C D relativo ao conjunto F constituird uma matriz
M, C M ou matriz decomposta W, C W, em que cada linha representa um farmaco f € F.
Cada representagdo m € M,y ou w € W, do farmaco f na forma de vetor de um atributo serd
tratada como um ponto no espago n-dimensional. A matriz de entrada N para o modelo de
aprendizado relativa ao espaco de hipdteses Q C A é formada a partir do cdlculo da distancia
n;j = d(m;, m;) ou n;; = 6(w;, w;) dos respectivos vetores de cada par f; e f;, Vi # j relativos
a cada atributo M,, My,..., MouW,, Wy,..., W.

As tomadas de distancia § € A entre os vetores de M ou W que representam farmacos

sdo avaliadas quanto a pelo menos uma métrica de diferenca e uma de proximidade. Logo, sdo

12Se pudermos cunhar um intermedidrio entre a prior e a posteriori para ndo incorrer adequadamente no se-
gundo termpo, eu sugeriria extemporaneus.
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gerados, no minimo, dois novos atributos que formardo a matriz de entrada para os modelos de
aprendizado de méquina.

O célculo mais difundido para o grau de diferenca € obtido com a distancia euclidiana
(equacdo 4.1). Esta métrica visa satisfazer as propriedades de positividade, em que elementos
iguais tem distancia igual a zero; simetria, onde a distancia (x,y) é igual a (y, x) e diferenca
triangular, em que a distincia entre um terceiro elemento € proporcional em relagdo aos outros

dois.

4.1

Estas propriedades refletem padrdes que ndo sdo quantificidveis na comparagdo de conjun-
tos, dado que as repeti¢des sdo tratadas como um elemento, ou diferencas nao métricas, como
o tempo. Neste ultimo caso, o valor ndo intui uma distancia a ndo ser que seja tratado, i.e., ao
categorizar o hordrio de ingestdo de um medicamento para “manha”, “tarde” ou “noite”, dado
que 14h30min e 14h49min intuem a mesma informagao.

A medida de proximidade mais usual para lidar com informagdes desse tipo € a seme-
lhanga de cosseno. Nesta medida, a comparacdo de dois vetores bindrios equivalentes de far-
macos resulta em valor igual a 1. Os vetores totalmente distintos resultam em valor igual a 0,
dada a posicdo ortogonal'® que assumem.

Esta abordagem € qtil para avaliacdo de atributos na forma de texto, onde grande parte
das matrizes sdo esparsas'* As normalizacdes mantém os valores iguais a zero, nio sendo um
recurso para este problema. O produto obtido para cada posi¢ao entre dois vetores faz com que
os valores dessemelhantes sejam desconsiderados. A consequéncia direta é a comparacao de
farmacos com magnitudes diferentes conforme o atributo, ou seja, dois fArmacos com teores di-
ferentes de termos assinalados nos vetores podem ser comparados, desde que algumas posicoes

sejam comuns a ambos.

O - na equagio 4.2 indica o produto interno do vetor x - y = Y/’ 1x.,, € ||x|| é o compri-

mento do vetor ||x|| = /Y7 1 x; = Vx-x.

X'y
cos(X,Y) = —— 4.2)
X = i

4.4.5 Decomposicao em Valores Singulares

A matriz bindria de cada atributo de farmaco pode ser decomposta por tratamentos matematicos
para a remocao de ruido ou reducdo da dimensionalidade. Uma técnica utilizada pelo presente

trabalho € a SVD, Decomposicao em Valores Singulares.

13Em angulo reto
14Uma matriz constituida em grande parte por zeros é chamada matriz esparsa.
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A técnica conhecida como SVD (Singular Value Decomposition) é a fungdo ¢(M) = W,
cuja transformagdo W € R"*" gera outras trés matrizes, USVT, sendo duas ortogonais, U™
e (VT)”, e uma diagonal S"*", a qual contém o vetor dos valores singulares, cuja utilidade é

explicada abaixo.

Os valores singulares contidos na matriz diagonal sdo ordenados, isto €, s; > s;;.1 sendo
1 < i < n, e sdo usados para calcular a aproximagdo capaz de recuperar a matriz original que

satisfagca o produto da equacio W/ = USVT.

A operagio W = (S x VT)T retorna uma matriz m X 1 com as dimensdes originais,
porém com os valores ordenados de forma decrescente conforme os valores singulares. A van-
tagem desta técnica € a evidenciacdo das caracteristicas latentes das instancias em relagdo ao

conjunto de dados, particularmente util em matrizes esparsas [Elden, 2006].

A matriz gerada pode ser reduzida ao se identificar o valor k < min(m,n), o qual remete
a dimensdo de aproximacio W ~ (X x ¥1)T para & € R"™* ¢ ¥ € R"™ K, cuja matriz
resultante deve prover a capacidade informativa da original, porém com dimensdo reduzida.

Por esta razdo, SVD € frequentemente empregada para reducio de dimensionalidade.

O SVD ¢ aplicado na matriz bindria My relativa de cada atributo D, de farmaco, gerando
um novo atributo (ou coluna) em N. No entanto, o SVD pode ser usado na matriz de com-
binacdes de farmacos, se N for constituida de colunas semanticamente correspondentes, i.e.,
quando a grandeza de todas as colunas intuirem o mesmo conceito e amplitude dos dados sob
a mesma medida de distancia. Por mesmo conceito entende-se escolha de varidveis andlogas,
i.e., varidveis discursivas tipo texto, ou valores numéricos com um fator de ponderacio comum

(i.e., normalizacdo).

4.4.6 Treino e teste

O treino corresponde a fragdo de combinacgdes conhecidas conforme um padrdo ouro C e o teste
remete ao conjunto de combinagdes desconhecidas ou tratadas como desconhecidas enquanto

artificio de validagdo. Na exploracgdo do espaco de hipoteses Q de combinagdes de medicamen-

tos a serem consultadas é comum a relagdo |C| < |Q|, sendo inferior em duas ou mais ordens

de grandeza.

A tomada de cada atributo como matriz de termos ocorre para o conjunto completo de
farmacos. Porém, a tomada completa das distancias para a forma¢ao da matriz de atributos de
combinagdes ocorre somente quando as previsdes forem realizadas com o modelo que apresen-
tar melhor desempenho. Durante a fase de validagdo, somente as distancias dos atributos dos

farmacos das combinacgdes do treino sdo tomadas.
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4.5 Processamento de dados

O precessamento dos dados € a aplicagdo de uma ou mais técnicas que extraem padroes a partir

dos dados, os quais sdo usados para estabelecer modelos preditivos.

A tarefa de mineracao de dados adotada nesta abordagem foi a classificacao (vide referen-
cial teérico na secdo 2.5.4.1). Em outras palavras, pretende-se assinalar os pares de farmacos

em categorias pré-estabelecidas que culminem na identificacdo da intera¢cdo medicamentosa.

A escolha do classificador deve ocorrer conforme a natureza dos dados. No entanto,
assumiu-se que a natureza dos dados € desconhecida a priori. Logo, foi desenvolvido um
método automadtico, capaz de aplicar diversos algoritmos de classificac@o e avaliacdo do desem-

penho conforme os resultados preditivos esperados.

A estruturacio dos dados enquanto uma matriz numérica viabilizou a aplicacdo de diver-

sos algoritmos.

4.5.1 Respostas preditivas

As respostas preditivas sdo os ponderadores da funcdo-alvo. As respostas preditivas sdo aque-
las modeladas para a alocac@o das instancias as classes. O modelo em si abrange a resposta
preditiva na medida que contém a explicagdo para a alocag@o das instancias a classe abrigando

informacdes quanto as varidveis mais importantes e aos padrdes detectados.

Devido a escolha da tarefa de classificacdo, a resposta preditiva é categérica. Os pares de

farmacos sdo avaliados, em udltima instancia, como “intera¢do” e ’ndo interacao”.

E importante salientar que este aspecto dicotdmico ndo é deterministico. O mesmo par
de farmacos pode ser considerado interacao ou ndo segundo a fonte do padrao-ouro avaliada.
Ainda, um par de fairmacos amplamente conhecido como interagente, pode ou nio interagir na

pratica conforme as condicdes de satde do paciente ou ser sinérgico ou terapéutico.

A resposta preditiva possui um compromisso com a classificacdo das instancias conheci-
das a partir do padrdo-ouro (treino). O padrao-ouro adotado classifica a interacdo como “me-
5% <&

nor”’, “moderada” ou “maior”. Contudo, esta categorizacdo representa carater secundario para

os objetivos pretendidos nesta abordagem.

A exploracao completa do espago de hipdteses deve ser comparada com as instancias de
treino. Mesmo que todos os pares do espaco de hipdteses sejam atrelados a estas trés categorias,
a ponderacao mais relevante € a probabilidade deste enquadramento. Pares de farmacos do teste
classificados com valores superiores a um limite definido, i.e., 95%, sdo considerados como
similares as instancias de treino, e, portanto, sao rotulados como “interag@o prevista”. Os pares
descartados podem ser considerados como inertes enquanto ndo houver evidéncia contréria.

Desta forma, todo o espaco de hipéteses € rotulado.
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4.5.2 Selecao de atributos

A selecdo de atributos € a escolha daqueles que melhor representam a realidade a ser expressa
e contribuem para a constru¢cdo do modelo preditivo.

A selecdo pode ocorrer a priori, ou seja, adotando-se atributos que reconhecidamente es-
tao atrelados ao contexto de interagdes medicamentosas. Um exemplo frequente de tratamento
a priori € a formacdo de uma estrutura de dados em que as enzimas do citocromo sao arestas
e os farmacos vértices. Esta estrutura fornece intuitivamente a determinagdo de interacdes far-
macocinéticas pela verificagdo dos padrdes comutativos citados anteriormente. A selecdo de
atributos a posteriori, € realizada pela estratégia de aprendizado de maquina, ou ainda, manu-
almente, sob critérios do dominio do conhecimento, e, ao final do modelo, a partir da avaliacdo
individual de sua contribuicdo preditiva. A selecio de atributos pode ocorrer internamente no
processo de aprendizado de maquina por meio de técnicas supervisionadas, ou seja, baseadas

nas instancias conhecidas; ou por meio de técnicas ndo supervisionadas.

Selecao supervisionada A selegio supervisionada é aquela baseada nos atributos das ins-
tancias conhecidas, ou seja, das interacdes classificadas. Logo, a selecdo € realizada em fungdo
da classe e estendida para os demais atributos no treino, quando apenas as classes escolhidas
serdo adotadas.

Um exemplo de selecao de atributos é a tomada dos subconjuntos diante da avaliacao de
todas as possibilidades no espago 2". Porém, este nimero é frequentemente proibitivo de ser
explorado. Tipicamente, o espaco de busca explorado por métodos gulosos toma a dire¢do a
partir de um dos extremos da matriz de entrada. Em cada etapa, uma alteracao local € feita para

o atual subconjunto de atributos diante de qualquer adi¢do ou exclusido de um atributo.

4.6 Analise de dados

Ap0s a defini¢ao do problema, escolha do modelo de dados e estabelecimento do modelo predi-
tivo, o processo KDD culmina com a anélise dos dados € o uso dos modelos e das informacdes
mineradas, verificando-se a efetividade da estratégia de mineracdao de dados. Nesta etapa sdao

definidos ajustes que possam demandar nova coleta e extracdo dos dados.

4.6.1 Avaliacao ad hoc da previsao de instancias desconhecidas

A interagdo prevista e desconhecida (ausente do padrao ouro) deve ser avaliada em fungdo da
probabilidade conjunta em se identificar uma interacdo ao acaso dentre as interacdes conheci-
das.

A avaliacdo da chance de um farmaco interagir com os demais pode ter como ponto
de partida as interacdes conhecidas. Por exemplo, o firmaco lepirudina possui 14 interacdes

conhecidas segundo as bases DrugBank e Drugs.com dentre os demais 1.388 farmacos que
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formarao os pares adotados para classificacdo. Logo, a probabilidade de acertar ao acaso serd
de p(Lepirudina|F) = 14 = 1388 = 1, 01%.

Considerando que a mediana e os quartis da frequéncia de intera¢des para o conjunto de
interagdes conhecidas sdo X = 22, Q1 = 6 e Q3 = 52; a chance de prever ao acaso a interagio
de um farmaco qualquer em relagao aos demais é cerca de 1,59% (0,43% a 3,74%).

Em outra abordagem, tomam-se os casos conhecidos em relagdo ao tamanho do universo
de pares de farmacos. Seja o A o conjunto de pares de firmaco e Ay o conjunto de instancias co-
nhecidas, as cardinalidades |A| = 965.355 e |Ay| = 41.654, a proporgio de casos conhecidos
em relagdo ao total € 1 : 23 ou p = 4, 31%.

Se o valor de interagdes existentes estiver estagnado ao nimero de conhecidas, a identi-
ficacdo de novos casos torna-se um fendmeno raro e a propor¢io estimada é p < p. Porém,
se existem combinacdes ainda sem avaliagc@o, presumindo-se que existe, ao menos, o dobro de
interagdes, o valor esperado é assumido como p 2 2p.

A grosso modo, esta conjectura deve-se a correspondéncia das citacdes MEDLINE em
51,6% nas buscas pelos nomes genéricos combinados em relacdo aos 29,6% obtidos para os

pares desconhecidos, projetando o impacto desta importante fonte em relacao as demais (se¢ao
5.5.1.1).

4.6.1.1 Amostragem

Seja p = p, supondo igual propor¢do de casos desconhecidos; § = 1 — p; o total de casos
N = [A] = |A
amostragem, baseado na equacgdo 4.3 [Scheaffer et al., 2011], sugere a observacdo de 64 casos

; d = 5%, a precisdo absoluta desejada e Z%—zx+2 = 1,96; o calculo da

para 95% de confianca ou 78 para 97% de confianca.

4.3)

4.6.2 Comparacao com outros estudos

A comparabilidade entre estudos requer analogia metodoldgica viabilizada pela ado¢do de fon-
tes similares do dominio do conhecimento e objetivos aproximadamente comuns.

A restricdo inerente a diversidade dos estudos faz com que valores de acuricia e preci-
sdo devam ser vistos parcimoniosamente devido ao grau de correspondéncia com a realidade
abordada, sobretudo diante das ferramentas de validacao.

Diversas formas de comparagdo foram apresentadas em detalhe no capitulo 3 com crité-
rios relativos as bases de dados, validagcdo e achados diante dos objetivos propostos. Verificou-
se que a objetividade das métricas de validagdo ndo € suficiente para pontuar a relevancia dos
estudos, tornando imprescindivel a comparagdo discursiva e critica por pesquisadores experi-

mentados.
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4.7 Sumario do modelo

A seguir sdo condensadas as etapas percorridas pelo modelo, cujo panorama € dado na figura
29

(I) Os dados Dy coletados e tratados por funcdes 7t a partir de diversas bases do conhe-
cimento sdo atrelados ao farmacos por métodos de extracdo ¢ (frequentemente de linguagem
natural) que atendam aos compromissos de univocidade respectiva a fragao ativa do farmaco,
constituindo os dados armazenados Dj3. (II) Caracteristicas 1 : n s@o agrupadas em um atri-
buto quando intuem o mesmo conceito ou alocadas em atributos distintos, como o caso de
ontologias ou taxonomias hierarquicas. (III) Apds a defini¢do do conjunto de farmacos a ser
explorado com base nos dados disponiveis, cada atributo D, C D3 de farmaco € decomposto
a uma matriz de frequéncia M por uma fung¢do ¥, em que cada linha representa um farmaco
e cada coluna um termo da decomposi¢do do atributo. (IV) O digito 1 ou a frequéncia, con-
forme pré-estabelecido, € assinalado na posicao correspondente ao termo e ao farmaco, sendo
as posicoes os restantes preenchidas com zero. (V) A matriz pode sofrer redu¢do da dimensio-
nalidade por filtros 1 com remogao de atributos com filtros pré-estabelecidos. (VI) Cada matriz
M correspondente ao atributo de farmaco pode sofrer Decomposi¢do por Valores Singulares
pela fun¢do ¢ gerando uma nova matriz W. (VII) Para cada matriz de atributo de farmaco M
ou W, as distancias entre as linhas correspondentes aos farmacos das combinacdes C de inte-
racdo conhecida segundo padrdo-ouro integradas ao espago de hipdteses Q pela fungdo € sdo
calculadas por diversas métricas . Cada métrica gera um atributo para a matriz de combinagao
de farmacos. A matriz de combinac¢des de farmacos terd o nimero de atributos de farmacos
sem SVD M, mais o mesmo nimero com SVD W, sendo estes nimeros multiplicados pelo nu-
mero de métricas ¢ usadas para o célculo da distancia entre os vetores dos farmacos. (VIII) Os
vetores 1;; das distancias 6(m;, m;) e d(w;, w;) respectivas a cada atributo de farmaco, em que
cada célula é uma combinagdo a = (f;, f]) sdo concatenados de modo a formarem a matriz
de combinagdes de farmacos, em que cada linha corresponde a mesma combinagio a; € A de
farmacos e cada coluna um tratamento de atributo de farmaco elaborado nas etapas anteriores.
(IX) Fungdes 6 de selecdo de atributos pode reduzir verticalmente a matriz N. (X) As fun¢des
- constroem modelos na matriz de combinag¢des N, fragmentando-a horizontalmente em k par-
tes de forma aleatodria estratificada, mantendo a proporcionalidade das classes assinaladas pelo
padrdo ouro C em cada parte k. (XI) O treino € realizado em k iteragdes tomando-se k — 1
partes, por diversas pré-configuracdes de modelos de aprendizado de maquina, incluindo ou
ndo selecdo de atributos, sendo o desempenho avaliado na parte k ndo utilizada para treino com
base em métricas derivadas da matriz de confusao. (XII) Apés avaliacdo nas k partes, o desem-
penho médio é calculado por funcdes w a partir das previsdes R e armazenado em P, sendo
escolhido o melhor modelo 7y conforme métrica pré-estabelecida (i.e., kappa — 1). (XIII) A
configuracdo do melhor modelo (Y, @y, Ey, Ay, Oy, I'y) quanto aos atributos selecionados e

métricas de distancias € reaplicada no célculo das distancias entre todas as linhas corresponden-
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tes a cada farmaco da matriz pré-processada e cada atributo de farmaco selecionado, gerando
uma nova matriz de distdncias N relativa ao universo completo de combinacdes Q. As previ-
sOes sao realizadas no espaco completo de hipéteses adotando-se o algoritmo de aprendizado
de maquina com maior desempenho, incluindo as instdncias conhecidas, agora tratadas como
desconhecidas. (XIV) O desempenho final P € calculado com base na previsdo das instancias
conhecidas. (XV) As previsdes sao avaliadas por especialistas com modelos ¢, verificando-se

em V arelevancia com dados K relativos ao uso por populagdes, compéndios e periddicos.






Capitulo 5

Mineracao farmacologica
de interacoes

O modelos de previsdo de interacdes medicamentosas elencados no capitulo 3 e o proposto
sdo elaborados em fun¢do de dois tipos de fontes de dados. A primeira fonte é populacional
e a segunda € farmacoldgica. Fontes populacionais com registros na ordem de dezenas de
milhares detém potencialmente padrdes de perfis de utilizacdo de medicamentos que podem
ser atrelados a eventos clinicos, contudo, frequentemente demandam um nimero minimo de
observacdes para averiguacao de interacdes, o que reduz o espectro de farmacos abrangido. A
fonte farmacoldgica verifica padrdes nas redes bioquimicas ou farmacolégicas que possam atar
eventos e combinagdes de medicamentos e explicar sua interagdo, desde que se conheca estas

rotas.

A modelagem aplicada neste capitulo lida com dados farmacoldgicos, porém, objetiva
avaliar as caracteristicas dos farmacos em si, como pré-requisito para a verificacdo das carac-
teristicas potencialmente diretas que explicam sua interacdo. Admite-se que a propriedade de
interagir estd relacionada, em alguma instincia, as propriedades que constituem o fairmaco, cuja
natureza € apreendida a partir da integracdo das caracteristicas, e podem agregar padrdes pre-
ditivos comparativamente. Neste nivel da abordagem, as caracteristicas que descrevem rotas
envolvidas nas interacdes ndo precisam ser manualmente determinadas, tdo pouco os padrdes
populacionais de uso. Isto se deve ao posicionamento dos farmacos frente a multiplas caracteris-
ticas avaliadas independentemente, de modo que a sobreposicdo destas caracteristicas aproxima
farmacos e interacdes, identificando a caracteristica desejada por extrapolacdo das similaridades

com instancias conhecias.

A técnica consiste em processar cada atributo de farmaco, projetando-o como um ponto
no espaco n-dimensional. Cada ponto € representado por um vetor bindrio gerado a partir da
decomposicao do atributo em caracteristicas dicotdmicas. O espaco de hipéteses é constituido
a partir da combinacdo de todos os farmacos elencados aos pares. Medidas de diferenca e

proximidade entre os vetores de cada farmaco e atributo sdo tomadas constituindo vetores de

7
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distancias, em que cada posicdo representa a mesma combinacdo de farmacos. Os vetores
combinados constituem matrizes de entrada para os modelos de aprendizado de maquina, sendo
os atributos alocados nas colunas e cada combinacgao representada por uma linha. A func¢do de
aproximacgdo com melhor desempenho, a partir da validagdo cruzada, € eleita para as previsoes

farmacoldgicas. O impacto das previsdes € avaliado quanto a frequéncia de citagdes MEDLINE.

5.1 Definicao do problema

A interacdo medicamentosa é consequéncia da modificacdo da a¢do de um farmaco por outro.
A descoberta de interagdes ocorre a partir da verificacdo individual da natureza da combinagdo
ou com a busca em padrdes que associem o uso de medicamentos a condicdes de saude a partir
de grandes bases de dados.

Nao € possivel adotar-se bases populacionais para a avaliacdo exploratéria de cada com-
binac¢do potencial em um conjunto de farmacos dada a auséncia das combinacdes entre todos os
farmacos, o que pode chegar a cerca de vinte e cinco milhdes de possibilidades, baseando-se no
nimero de substancias farmacoldgicas atualmente conhecidas. A abordagem proposta supera
esta limitacdo por basear-se no conhecimento estabelecido para cada farmaco, ndo da avaliacdo
do fendmeno da interacdo em si. A comparacdo global de firmacos possibilita a verificagdo
local da potencialidade de interacao ou o carater inerte de elementos do conjunto.

A informacdo da potencialidade da interacdo € util no caso em que um profissional de
saude estiver monitorando um paciente com uso de polifarmdcia. A existéncia de uma intera-
cdo medicamentosa € constatada clinicamente, sendo desejavel conhecer a potencialidade dada
a quantidade de combinacdes possiveis. Desta forma, um paciente que estiver usando seis me-
dicamentos terd (g) = 15 combinagdes tedricas de pares de medicamentos. Caso houver relato
de que algum desses pares possua potencialidade de interagir, a aten¢do dada a combinacgdo
deve ser proporcionalmente elevada diante dos riscos, ou ainda, a respectiva medicacdo deve
ser preventivamente suspensa ou substituida.

Por esta razdo, o problema foi inicialmente definido como a apreensdo das caracteristicas
intrinsecas dos farmacos, comparados par-a-par, que possibilitam a verificacdo de sua intera-
¢do. A solucdo constitui uma primeira linha de informacio para combina¢des desconhecidas,
dicotomizando-as entre “interacdes potenciais’, quando suas caracteristicas se aproximam das
instancias conhecidas, ou “combinagdes inertes”, quando nao ha fatores preditivos o bastante
para elencé-las como interacdo. Para que isso ocorra deve-se estabelecer uma estratégia que
seja capaz de abrigar o maior nimero de informacdes possivel, de modo que os farmacos me-
nos conhecidos sejam caracterizados em dimensdes que permitam a comparagao com farmacos
dotados de intera¢des conhecidas, justificando o uso de varidveis que ndo contenham informa-
coes diretamente relacionadas com o fendmeno da interacao.

A completeza das informagdes requer a habilidade da coleta em diferentes fontes de da-

dos. Ainda, deve ser mensurada a relagdo da qualidade da informag¢@o em termos de cobertura
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e especifidade dada a caracteristica dialética do funcionamento do farmaco e das interacoes.
Os farmacos podem ser agentes terapéuticos ou toxicos e, da mesma forma, as combinagdes
podem apresentar sinergismo ou serem interagdes adversas. O compromisso entre a acuidade
da informacdo ou seu carater de alerta geral, onde ndo ha nenhum conhecimento, deve ser ex-
plicitado e avaliado em fun¢do do padrido ouro utilizado. A definicdo do padrdo ouro deve
deixar claro o nivel de corroboracio das evidéncias utilizadas pois serd refletido nos padroes
apreendidos pelo modelo, logo, repercute no posicionamento das informacdes geradas frente ao

preconizado pelas praticas de satide baseadas em evidéncia.

Seja para a previsdo de interacdes totalmente novas ou para a observacdo de padrdes
que superem a inerente obsolescéncia dos bancos alimentados com interacdes conhecidas, o
modelo de descoberta de interacdes medicamentosas com base em técnicas in silico mostra sua
importancia frente as constantes atualiza¢cdes do conhecimento e da demanda por manipulagdo

de dados em vertiginosa acumulag@o.

O método proposto abrange os requisitos abordados por ser capaz de oferecer alertas
dicotdmicos de interacdes medicamentosas potenciais e ainda estabelecer a possivel classe re-
lativa ao padrdo ouro, com a ressalva do compromisso entre a cobertura e a especificidade do

padrdo-ouro abordado.

A seguir € mostrada uma aplicagcdo do processo em que foi utilizado um padrdo-ouro de
dados do sitio Drugs.com disjunto da base de conhecimento construida a partir da integracdo en-
tre DrugBank, KEEG, ATC/OMS, ExPASy e ENZYME. O Drugs.com apresenta informacoes
de interacdes medicamentosas que versam pela generalidade, porém, sem serem corroboradas
em grande parte pelo DrugBank, o qual também fornece informacdes de interagdes medica-
mentosas. Logo, o modelo implementado € orientado a oferecer um alerta para interagdes

completamente desconhecidas.

5.2 Extracao de dados

5.2.1 Definicao do dominio do conhecimento

Algoritmos em linguagem bash foram implementados para coleta das bases a partir do
DrugBank, compilacio e exportagdo para o SGBD (Sistema Gerenciados de Banco de Dados)
MySQL 5.5.310 ubuntu 0.12.04.2 [Widenius et al., 2002].

A coleta (figura 5.1) foi realizada diretamente a partir das respectivas paginas web, sendo
as marcas de codificacdo do formato hiper-texto utilizadas como referéncia para a incorporagdo
do Drugs.com, DrugBank, KEGG e ExPASy.

O ATC/OMS e os nimeros EC (ENZYME) foram obtidos na forma de planilha e conver-

tidos em formato mysql para incorporacao no SGBD.
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Figura 5.1: Coleta de dados farmacoldgicos. A coleta das descrigdes relativas a farmacos
presentes no DrugBank realizada com fungdes 11 de extracdo e conversdo para cada base de
dados de farmacos Dy C D e combinagdes C de intera¢des conhecidas.

5.2.1.1 Dados farmacoldgicos

Variou-se o drugcard de DBO0001 a DB08914 para a coleta de todo o DrugBank. Os campos
respectivos a cada farmaco foram associados pelo drugcard na coleta de informagdes relativas as
outras bases. Por exemplo, se uma enzima foi relacionada pelo DrugBank ou KEGG, os regis-
tros coletados da base ENZYME foram atrelados ao drugcard que originou a busca. Firmacos
sem intersecao com o DrugBank ndo foram empregados.

Ao final, uma tabela com 6.937 registros e 329 campos, sendo 164 originais e 165 deriva-
dos ou associativos, foi construida para o objeto “farmaco”. A tabela 5.1 mostra a distribui¢ao

do atributos originalmente coletados. A lista completa de atributos encontra-se no apéndice D.

5.2.1.2 Mecanismos bioquimicos farmacolégicos

Os mecanismos (p.ex, ExPASy_reaction, kegg_pathway_orthology) foram tratados como atri-
buto categdrico (secdo 4.4.2.2).

5.2.1.3 Dados taxondmicos ou ontologicos

Interacao farmacoldgica A base Drugs.com foi a fonte de intera¢des medicamentosas po-

tenciais adversas. Os nomes genéricos correspondentes aos farmacos DrugBank ou ATC/OMS
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Tabela 5.1: Atributos originais coletados para caracteriza¢iao do objeto “farmaco”.

Base Campos texto Campos numéricos Exemplo

DrugBank 62 16 absorption, mass, description
KEGG 53 9 disease, orthology, activity
ATC 10 0 atcl, atcl name

ENZYME 8 0 eclevell, ec levell name
ExPASy 6 0 reaction, name, general com-

ments

foram utilizados como referéncia para a coleta das informagdes de interacao relativas a cada far-
maco. Foram coletados 351.164 registros de interacdes entre medicamentos, incluindo nomes
comerciais. Estes registros foram associados ao respectivos drugcards resultando em 18.123

combinagdes distintas.

Recuperou-se para cada combinacdo as respectivas gravidades classificadas pelo

99 &6

Drugs.com (“menor”, “moderada” e “maior”).

Combinacao segura Embora a polifarmacia seja amplamente utilizada, ndo foi localizada
base de dados que contenha informacdes de interacdes benéficas, tdo pouco, combinagdes se-
guras ou inertes.

A classificacao ATC/OMS possui algumas substancias que compartilham o mesmo cédigo
quimico-terapéutico (nivel 5). Por exemplo, “JOICR02” define amoxicilinina e dcido clavula-
nico para infec¢ao de uso sist€tmico. O DrugBank possui informagao de farmacos associados
na mesma apresentacio. Os farmacos contidos no mesmo medicamento ou sob o0 mesmo ATC
foram relacionados dois-a-dois como combinacdes seguras. A auséncia do dado referente ao
beneficio terapéutico fez com que estas combinagdes fossem tratadas como casos neutros.

Foram adotados como exemplos negativos as combinacdes de farmacos que comparti-
lham o mesmo ATC nivel quimico, assumindo a priori sua seguranca. Admite-se que alguns
casos possam manifestar interagdo medicamentosa diante de regimes terapéuticos em condi-
coes de satide desfavordveis, porém, este grupo constitui um conhecimento diferente do que as
interacoes explicitamente adversas descritas pelo DrugBank.

As caracteristicas das interagdes medicamentosas referentes as duas bases sdo sumariza-
das na tabela 5.2.

5.2.2 Identificacao do objeto farmacologico de estudo

O objeto farmacoldgico de estudo é o conjunto A de combinagdes a de farmacos f € F aos
pares, sendo a = {fy, fy|f € F A x # y}. A identificacdo univoca dos firmacos f constitui a

identificac@o do objeto de estudo.
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Tabela 5.2: Interacoes medicamentosas coletadas. As combinacdes seguras padrdo-ouro
advém de farmacos que compartilham o mesmo ATC/OMS. As combinacdes seguras do
DrugBank advém das apresentacdes comerciais que contém mais de um ativo. Coleta reali-
zada em julho de 2013.

Classificacao Padrio-ouro’ DrugBank Padrio-ourol JDrugBank
Seguras/Nao 195 687 802 (90,9%)
Menor 1.218

Moderada 14.659

Maior 2.246

Sim 18.123% 12.786 27.077 (87,6%)

* Drugs.com e ATC/OMS. ¥ Menor{ JModeradal JMaior.

Foi realizada indexacdo a partir da identificacdo da por¢do ativa de cada farmaco fornecida
pelo DrugBank. A escolha do drugcard ocorreu devido a indexagdo disponivel para diversas
fontes passiveis de serem sistematicamente recuperaveis. Ainda, o DrugBank prioriza estudos
relacionados a medicamentos, contendo grande nimero de farmacos. Sao 6.937 substancias os
quais geram 24.057.516 de pares de combinacdo, sendo este o universo de hipéteses miximo a
ser explorado.

Embora o DrugBank ofereca integridade referencial para o KEGG e ATC, foi realizada
indexacdo manual de forma complementar para aumentar a quantidade dos dados de farmacos

e favorecer a sobreposicio das caracteristicas para a detec¢do de padrdes.

5.3 Engenharia de dados

Foi implementado um algoritmo em bash para integracdo do dados armazenados no servidor
MySQL, constitui¢do dos vetores de termos, calculo de distancias, SVD e classificagdo usando
ferramentas do scilab [Scilab Enterprises, 2012] e weka [Witten & Frank, 2005]. Os expe-
rimentos foram realizados em um computador AMD Phenon II X6 1075T, com 16GB RAM
1,333MHz, ubuntu 12.04 64-bit, kernel linux 3.2.0-48-generic Gnome 3.4.2.

5.3.1 Limpeza dos dados

A limpeza dos dados é um pré-tratamento necessdrio para assegurar a correspondéncia dos
dados com a realidade. Porém, devido ao aspecto exploratdrio, 0 minimo de pré-tratamento foi
realizado, resumindo-se a remocao de ruidos com SVD a partir da extracdo das caracteristicas
latentes dos dados.

Nao foi realizada reposicdo de dados faltantes. Se o farmaco ndo apresentou a informa-
cdo para determinado atributo, gerou-se vetor nulo. As tomadas de distincia cujo denominador

fosse considerado como zero foi dada como desconhecida, ndo sendo considerada pelo classi-
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ficador. A estratégia para mitigar o impacto foi utilizar diferentes métricas de distncia e um
grande nimero de atributos para reduzir o impacto global de uma auséncia local.
A remocao de ruido foi realizada adotando-se Decomposi¢do em Valores Singulares (se-

cdo 4.4.5) apos a formacdo das matrizes para cada atributo de farmaco.

5.3.2 Transformacao dos dados farmacolégicos

A transformacdo dos dados € uma etapa critica para o processo de mineragdo e consiste na gera-

cdo das matrizes de entrada no formato requerido pelos algoritmos de aprendizado de maquina.

Dentre os seis mil farmacos coletados, utilizou-se neste experimento os que continham
algum tipo de informacdo dada pelo DrugBank e ATC simultaneamente. O espaco de hipéteses
abrigou 965.355 pares de 1.390 farmacos. O espago de hipdteses possui 18.340 interacdes
conhecidas de 971 farmacos de acordo com Drugs.com, correspondendo a 1,9% do total de

combinacdes (tabela 5.3).

99 <&

Este experimento abrangeu atributos texto como “indicacdo”, “farmacologia”, “toxicolo-
gia”, “subgrupo quimico” e 20 atributos numéricos discretizados como “solubilidade em dgua”,
“ponto de fusao” e ’peso molecular médio”. Nao adotou-se steming e stop words neste experi-

mento devido a minimizacao do pré-tratamento citada anteriormente.

5.3.2.1 Atributo numeérico

Os atributos numéricos foram adotados conforme o valor original e também foram convertidos
a bases log(x), x2, \/x, x"1 e |x|. Os atributos foram discretizados em se¢des com o mesmo
numero de classes do padrdao ouro e foram convertidos em vetor bindrio, cuja presenca foi

assinalada para cada instancia de firmaco na posi¢do relativa a secao.

5.3.2.2 Atributo em formato categérico

Cada varidvel 1 : n, como forma farmacéutica ou cédigo ATC, foi concatenada para cada
farmaco utilizando-se caractere espagcador. Os caracteres nao alfanuméricos foram removidos
e os restantes reduzidos a letras mindsculas, mantendo-se o um espago entre cada termo (se¢@o
4.4.22).

5.3.2.3 Atributo taxonémico, ontolégico ou mecanicistico

Cada nivel da classificagcdo ATC e das enzimas relacionadas foi alocado em um atributo distinto,
bem como os nomes de cada nivel. Cada termo foi tratado como uma posi¢@o no vetor de cada

farmaco, sendo tratado analogamente como os atributos na forma de texto.
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5.3.3 Espaco de hipoteses

O espaco de hipéteses € conjunto de objetos de estudo que devem ser atrelados ao evento levan-
tado pela defini¢cao do problema.

O espaco de hipéteses foi elaborado de modo a conter a combinagdo de n farmacos par-
a-par. A exploragdo completa do espago de hip6teses aos pares € necessdria para a formagdo
de matrizes de atributos de fairmacos que contemplem um grande niimero de instancias e asse-
gurem a generalidade da defini¢do do atributo. Espera-se que atributos bem definidos elevem a

correspondéncia com a realidade comparada.

5.3.4 Construcao dos dados de combinacoes de farmacos

A constru¢do dos dados de combinagdes de fairmacos € a etapa final na elaboracio das matrizes
de entrada em que se relaciona os dados dos firmacos com a tomada de distancias dos vetores
correspondentes.

Os vetores de frequéncia de termos para cada atributo foram avaliados com e sem SVD
e sob as distancias euclidiana (equagéo 4.1) e cosseno (equacdo 4.2) normalizada a —log((1 +
cos(x,y)) + 2)? conforme ilustrado na equagdo 5.1, sendo x e y linhas das matrizes M ou W

correspondentes aos farmacos f; e f]-, respectivamente.

Xy 2
50, y) = ( — log I 5.1
(x/y) Og 2 ( : )

As distancias euclidiana e de cosseno constituiram 6 matrizes, sendo duas para cada dis-
tanca sem SVD, duas com SVD e duas concatenadas com e sem SVD. Estas matrizes foram
submetidas ao algoritmo CfsSubetEval LinearForwardSelection do weka para selecdo super-
visionada de atributos seguido de reamostragem nao supervisionada, o qual gerou mais seis

matrizes, perfazendo um conjunto experimental de 12 matrizes.

5.3.5 Decomposicao em Valores Singulares

A Decomposicdo em Valores Singulares foi realizada como parte do processo de limpeza dos
dados por se tratar de uma operacdo de remocao de ruido. Nao realizou-se redu¢do de dimensi-
onalidade devido ao custo combinatorial em se identificar o valor de k para a reducdo de cada
matriz em relagao a formacdo da matriz final de combinagdes (se¢do 4.4.5).

Seja um conjunto de atributos de farmacos D1, Do, ..., Dw(F ) € D convertidos a ma-
trizes de frequéncia M. A decomposi¢do destas matrizes e sua recuperagdo com a operagao
(S x VT)T resulta nas matrizes W, C W, sendo 1 < x < w e w equivalente ao nimero de
atributos de farmacos. Tanto o valor de g quanto os respectivos valores de k relativos a redugdo
de dimensionalidade sdo varidveis para cada My T e Wy ™. Nao obstante, a defini¢do do valor

de k somente pode ocorrer com a formagdo da matriz de combinagdes e avaliacdo do desem-



5.3. ENGENHARIA DE DADOS 85

penho conforme cada algoritmo de aprendizado de maquina. Logo, a otimiza¢do da matriz de
combinagdes requer a avaliagdo local de cada valor de k quanto a contribui¢cdo no desempenho
das previsoes, correspondendo a uma iteracado do modelo. O niimero méaximo de iteragdes para
cada classificador que determina a otimizacgdo do valor de k para cada atributo decomposto em

W € calculado com a equagdo 5.2.

w
Numero maximo de iteragdes = w H qi (5.2)

i=1
O problema torna-se np-completo I, se considerarmos que cada valor de k pode variar
conforme o classificador y adotados, ou ainda, um valor de k pode demandar otimizagdo em
relagdo aos demais valores de k escolhidos, com um niimero maximo de itera¢des resultando na

equagao 5.3.

w
Numero méximo de iteragdes = w! x M| x [ | 4i (5.3)
i=1

Nao foi realizada redugdo de dimensionalidade na matriz de atributo de farmaco devido
ao custo computacional, dada a quantidade de matrizes geradas para cada atributo respectivas
aos tratamentos (operacdes matemadticas e filtros). Acredita-se que os valores reduzidos ou
zerados ao final dos vetores causam pouco impacto na tomada de distancias, evidenciando-se as
caracteristicas latentes com a remocgéo de ruido, tornando natural a poda do valor de k conforme

exposto na se¢do 4.4.5.

5.3.6 Treino e teste

O treino € a construcio das fungdes de aproximacao pelos algoritmos de aprendizado de ma-
quina com base nas instancias conhecidas (base de treino). O teste é realizado nas instancias

desconhecidas, constituindo as previsdes (base de teste).

As matrizes de atributos de farmacos foram geradas para todos os farmacos, ndo apenas
aqueles que participam da base adotada como padrdo-ouro. No entanto, as combinacdes foram
separadas em treino e teste conforme o conhecimento das instancias. Logo, foram calculadas
as distancias entre os farmacos cujas combinacdes sao conhecidas e verificado o melhor desem-
penho relativo ao tratamento dos dados, a selecdo e ao classificador. Posteriormente, todas as
distancias foram tomadas perfazendo o conjunto final de teste contendo o espaco completo de

hipdteses.

IComplexidade nio trativel computacionalmente de forma exaustiva
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Tabela 5.3: Classificadores adotados no modelo geral para previsao de interacdes farmacoldgi-
cas.

Modelo Classificador

Bayes BayesNet, NaiveBayesUpdateable

Functions Logistic, SMO, SimpleLogistic, MultilayerPerceptron, RBFNetwork

Lazy IB1, IBk, KStar, LWL

Meta AdaBoostM1, AttributeSelectedClassifier, Bagging, ClassificationVi-
aRegression, CVParameterSelection, Dagging, Decorate, END, Fil-
teredClassifier, Grading, LogitBoost, MultiBoostAB, MultiClass-
Classifier, MultiScheme, nestedDichotomies.ClassBalancedND, nes-
tedDichotomies.DataNearBalancedND, nestedDichotomies.ND, Ordi-
nalClassClassifier, RacedIncrementalLogitBoost, RandomCommittee,
RandomSubSpace, RotationForest, Stacking, Vote

Misc HyperPipes, VFI

Rules ConjunctiveRule, JRip, OneR, NNge, Ridor, ZeroR, PART

Trees DecisionStump, FT, J48, J48graft, LADTree, LMT, NBTree, Random-
Forest

5.4 Mineracao de dados

5.4.1 Respostas preditivas

A resposta preditiva almejada € a caracterizacdo da interacdo como inerte ou nao inerte a par-
tir da elevada correspondéncia com um grupo de caracteristicas adotada pelo modelo para a
designagdo das classes definidas a partir do padrdo ouro (“segura”, “menor”’, “moderada” e
“maior”). Logo, a classificacdo com elevada probabilidade em alguma dessas classes reporta

sua proximidade com os elementos cuja interagdo possui algum tipo de evidéncia.

5.4.2 Selecao supervisionada

O modelo € aplicado inicialmente ao conjunto completo de atributos. Porém, adotou-se a se-
lec@o de subconjunto de caracteristicas para avaliar atributos redundantes que podem reduzir a
precisao.

Conforme exposto na se¢do 4.4.4, foi adotado o método CfsSubsetEval de selecdo para
frente. O conjunto inicia vazio, sendo os atributos adicionados um a um. O algoritmo considera
o valor preditivo de subconjuntos de atributos e avalia a redundancia entre eles. O CfsSubsetEval
indica conjuntos de atributos elevada correlagdo com a classe, porém de baixa intercorrelagdao
[Witten & Frank, 2005].

As doze matrizes com 18.340 instancias conhecidas foram submetidas aos 52 classifica-
dores mostrados na tabela 5.3 sob validacdo cruzada em 10 parti¢des (se¢ao 2.5.5.1).

Os trés algoritmos e a matriz com o maior coeficiente Kappa (secdo 2.5.5.2) tiveram
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os parametros manualmente variados verificando-se os resultados de curva ROC, acuricia e
precisao.

O algoritmo cujo pré-tratamento e classificacdo atingiu melhores resultados foi escolhido
para realizar a previsao no espago completo de pares hipotéticos. As previsdes inferiores a 0,95
de probabilidade foram descartadas.

As evidéncias cientificas das previsdes foram avaliadas como frequéncia de citagdes
MEDLINE dos nomes e sindnimos de cada par de farmacos. A busca se deu na estrutura ana-
loga a (((insulin AND aspart) OR (insulin AND detemir)) AND (budesonide OR desonide)).

O modelo implementado € mostrado no algoritmo 5.1.

5.5 Analise de dados

A decomposicao SVD e a combinagdo das medidas de seno e cosseno foram fatores prepon-
derantes nos experimentos com acuracia superior a 0,9. Logo, a extragdo de caracteristicas
latentes demanda diferentes abordagens para viabilizar aos classificadores e estabelecer mode-
los preditivos mais acurados.

A combinacao das distancias agregou poder preditivo aos classificadores, seguido do uso
isolado da distincia de cosseno e da distancia euclidiana. A distincia de cosseno mostrou-se
superior devido ao predominio de atributos na forma de texto [Tan et al., 2005].

A selecdo de atributos para o melhor classificador “RandomCommittee” (tabela 5.5) re-
sultou em 17 atributos, sendo advindos das distancias de (I) cosseno (“description”, “drug

2 (13 29 (13

reference”, “generic name”, “atc level 1, “atc level 37, “name atc level 1", “name atc level

2% 46 29 46

37); (II) euclidiana (“brand mixtures”, “chemical structure”, “atc level 2, “name atc level 5)
e (IIT) ambas (“absorption”, “organisms affected”, “name atc level 2”).

Observou-se a participacdo dos atributos ATC/OMS em aproximadamente 50% dos atri-
butos selecionados pelos modelos mais bem sucedidos. Absor¢@o e organismos afetados esti-
veram presentes em todas as selegdes de atributos. Nenhum atributo numérico foi selecionado
pelo algoritmo CfsSubsetEval neste experimento.

Com validagdo cruzada, as técnicas de metaprendizado conquistaram melhor desempenho
dentre os 53 classificadores em 946 experimentos, seguidos por arvores e lazy. Os desempenhos

com acurdcia superior a 0,9 sdo mostradas na tabela 5.4

5.5.1 Previsao de instancias desconhecidas

As instancias desconhecidas foram obtidas a partir da exploracdo do conjunto completo de
hipéteses para k = 2. Foram previstas 54.816 interagdes (5,79% de |Q]). 51 combinagdes
foram classificadas como interagdo grave, 12.369 como interacao moderada, 62 como interacao

leve e 42.334 como combinagdes seguras. Apesar das classes C atribuidas ao conjunto Ay serem
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Algoritmo 5.1 Processos do modelo exaustivo de mineracao de interacoes medicamentosas.
D representa um conjunto de descritores de um conjunto de firmaco f € F. A é o conjunto
completo de combinacdes possiveis de farmacos aos pares. C € o conjunto de classes de acordo
com o padrdo ouro assinalado para as instancias conhecidas Ay, dado Ay = {f;, fili # j} e
Ar C A. N é a matriz de distancias das combinagdes de farmacos a € A, sendo Q = A.
Y € o conjunto de treino contendo as distancias das combinag¢des conhecidas. A é o conjunto
de métricas de distancias. © € o conjunto de variagdes usadas dos pardmetros do algoritmo
CfsSubsetEval de selecdo de atributos. I' sdo as técnicas de aprendizado de maquina utilizadas
para a classificacdo com validacdo cruzada. R € o resultado do desempenho calculado. P ¢é
o conjunto de previsdes de interacdes medicamentosas de acordo com o melhor modelo de
minera¢ao de dados.

1: parai< 1até|D| faca > Calcula as distancias para cada atributo D, C D.
2 aux < Dj;

3 se D; é continuo entdo

4: aux < DISCRETIZA(Dy);

5 fim se

6 M; < MATRIZFREQUENCIA(aux); > Cadaelemento m € Mew € W representa

um farmaco no espaco n-dimensional.

7: W; <~ SVD(M;);
8 para cada 6 € A faca
: para x < 1 até |F| faca
10: paray < x + 1 até |F|faca > Calcula a distincia entre todos os farmacos.
Cada n € N representa uma combinagdo a € A.
11: N <= 6(my, my);
12: N <= 6(wy, wy);
13: fim para
14: fim para
15: fim para
16: fim para
17: paracadan € N faca > Obtém as instancias de treino Ay.
18:  sen(f; f;) € uma interagdo conhecida € C entdo
19: Yy <= (n,¢)
20: fim se
21: fim para
22: parai < 1até |O| faca > Realiza selegdo de atributos.
230 Yi <+ 0(Yp);
24: fim para
25: para cada y € [ faca > Treino.
26:  parai< 0até |O| faca
27: R <= v(Y);
28: fim para
29: fim para

30: retorna P <= MELHORMODELO(R, N, ©, A)
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Tabela 5.4: Desempenho dos classificadores adotados no modelo geral para previsao de
interacdes farmacolégicas. Em todos os casos foi foi realizado SVD.

Distincia Modelo Classificador Precisaio Kappa EMA
ambas meta RandomCommittee 0,9585 0,8707 0,0354
ambas trees RandomForest 0,9579 0,8683 00,0466
€OSSeno meta RandomCommittee 0,9561 0,8635 0,0368
COSSeno trees RandomForest 0,9553 0,8598 00,0481
euclidiana meta RandomCommittee 0,9519 0,8511 0,0382
euclidiana trees RandomPForest 0,9501 0,8443  0,0497
ambas meta RotationForest 0,9471 0,8307 0,0529
ambas lazy IB1 0,9402  0,8243  0,0299
ambas lazy 1Bk 0,9401 0,8239 00,0300
€0SSeno meta RotationForest 0,9386 0,8018 00,0580
COSSeENoO lazy IB1 0,9299 0,7939  0,0350
COSSeENO lazy IBk 0,9298 0,7934  0,0351
ambas trees RandomTree 0,9291 0,7924  0,0354
COSSeno trees RandomTree 0,9282 0,7908 0,0358
ambas trees J48graft 0,9197  0,7483  0,0498
ambas meta OrdinalClassClassifier 0,9143 0,7344  0,0555
ambas meta ND 0,9130 0,7331 0,0548
ambas meta ND,DataNearBalancedND 0,9122 0,7329 0,0539
ambas meta ND,ClassBalancedND 0,9113 0,7289 0,0551

ND: NestedDichotomies. EMA: Erro médio absoluto

Tabela 5.5: Desempenho do classificador RandomCommittee com 50 iteracdes, 2 sementes,
selecao de atributos ¢ SVD em matriz de combinagdes de farmacos com distancia euclidiana e
cosseno.

Conhecidos\Previstos Maior Moderada Menor Segura conhecidos Representatividade

Maior 1890 382 5 0 2277 12,42%
Moderada 56 14567 23 3 14649 79,87%
Menor 7 249 960 3 1219 6,65%
Segura 0 26 1 168 195 1,06%
Previstos 1953 15224 989 174 18340 100,00%
Média Média
simples ponderada
Taxa de FP 0,0039 0,1771 0,0017  0,0003 0,0458 0,1475
Taxa de FN 0,1700 0,0056 0,2114  0,1378 0,1312 0,0355
Acuracia 0,9755 0,9597 0,9843  0,9982 0,9794 0,9631
Sensibilidade 0,8300 0,9944 0,7886  0,8622 0,8688 0,9645
Especificidade 0,9764 0,9738 0,9851  0,9985 0,9835 0,9750
Precisdao 0,9677 0,9568 0,9709  0,9657 0,9653 0,9588
métrica F 0,9759 0,9709 0,9759  0,9694 0,9730 0,9717
curva ROC 0,9840 0,9850 0,9810  0,9730 0,9808 0,9846

FP: Falso Positivo. FN: Falso Negativo.

desbalanceadas, a propor¢do das previsdes seguiram o comportamento esperado, apontando

massivamente (77,4%) para combinacdes seguras.

A coleta da base de dados DrugBank resultou em 9.324 interacdes, porém somente 1.574
corresponderam a interacdes sugeridas pelo Drugs.com (439 maiores, 1.116 moderadas e 19
menores) e 4 ao grupo de combinagdes seguras. A disparidade confirma a auséncia reportada

por Coloma et al. [2013] de uma lista definitiva de interacdes medicamentosas.
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Embora a conciliacdo com a base DrugBank apenas tenha confirmado 12,4% das intera-
coes medicamentosas potenciais adversas do Drugs.com, adotou-se esta base devido a maior
cobertura, necessdria para a verificacao de interacdes totalmente desconhecidas. Desta forma,
optou-se por abranger grande ndmero de instancias em detrimento da determinacdo definitiva
de dada interacdo. A isencdo em relacdo as bases do dominio do conhecimento, ou seja, 0 ndo
uso da base DrugBank tanto na constru¢do das matrizes N de entrada nos modelos quanto no
padrdo ouro, remete a um beneficio adicional ao evitar-se overffiting, ou seja, alguma sobrepo-
sicdo dos dados originais que enviesem a formacdo dos dados de treino de modo a prejudicar
previsoes na base de testes.

As interagdes medicamentosas previstas corresponderam a 148 reportadas no DrugBank
(146 classificadas como moderada e 2 como leve). No entanto 766 combinagdes previstas como
seguras sdo reportadas pelo DrugBank como interagoes.

Embora tenha sido usado o termo “combinacgdo segura”, os pares envolvidos podem con-
sistir em “interacdo terapéutica”. Por exemplo, a inibicdo que clavulanato causada na enzima
betalactamase produzida por algumas bactérias, reduz a degradacido do antibidtico, elevando
sua efetividade. Trata-se de uma interacdo farmacocinética sinérgica. Desta forma, pode-se
esperar atuagdes ndo inertes de pares de fairmacos entre si, o que foi captado pelo algoritmo.

Embora a representatividade dos falso negativos tenha sido baixa (1,82%), sua existén-
cia demonstra a necessidade de mais informag¢des preditivas acerca de combinacdes seguras
ou terapéuticas. Uma interpretacdo alternativa é de que o uso de farmacos com o mesmo co-
digo ATC fornece insumo para detec¢cdo de intera¢cdes medicamentosas superior a premissa da
seguranca. Esta afirmacdo € baseada na forca preditiva das varidveis ATC para o modelo, as
quais corresponderam até 50% das varidveis selecionadas. Somando as prevides de interagao
medicamentosa adversa com as realizadas com base em pares ATC/OMS, o modelo foi capaz
de detectar 11,8% das interacdes exclusivas do DrugBank.

53 farmacos participaram das combinagdes previstas como graves, sendo 24 para o sis-
tema nervoso, 11 para o sistema cardiovascular e 4 para o sistema musculoesquelético. Cloreto
de potdssio esteve presente em 86,56% das previsdes graves. Ulobetasol (corticosteroide), ful-
vestrant (agente antineopldsico), metilaminolevulinato (tratamento de queratoses), lubiprostona
(agente antineopldsico), e terlipressina (hormonio hipofisdrio) ndo possuem qualquer mencao
de interacdo medicamentosa no DrugBank e no Drugs.com, indicando que a ferramenta pode

ser usada para explorar formacos com interacdo medicamentosa desconhecida.

5.5.1.1 Amostragem

A comparagdo dos casos previstos e conhecidos em funcao de citagcdes MEDLINE € mostrada
na figura 5.2.

Pelo menos uma citagdo foi encontrada em 29,6% do conjunto A, e em apenas 51,6% das
combinagdes conhecidas Aj. Os valores encontrados para interacdes previstas sdo justificaveis

devido a possivel falta de estudos cientificos. No entanto, o volume de interagdes conhecidas
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Figura 5.2: Densidade de citacoes MEDLINE para 18.340 pares de interacoes conhecidas
e 54.816 previstas, incluindo combinacoes seguras. O nimero de cita¢cdes em escala logarit-
mica expresso nas abscissas foram obtidos com busca ((name;; OR name,; OR ... OR name,;,)
AND (namey; OR namey, OR ... OR namey,,)). As coordenadas expressam o percentual de
pares de farmacos.

que ndo retornaram citagdes sugere que outras bases como EMBASE e LILACS devem ser
usadas neste tipo de avaliacdo e em estudos preditivos.

Realizou-se busca manual aleatéria de casos sem citagdo no MEDLINE. A interacdo en-
tre fluconazol e clozapina retornou 83 citacdes na busca EMBASE. Os compéndios de Baxter
[2008], Jacomini & da Silva [2011] e Tatro [2012], ndo relatam esta interagdo. Porém o servigo
web micromex [Micromedex, 2013] a relata como interacao grave. A identificagdo sugere que
os estudos ndo podem limitar-se a apenas uma fonte interacdes medicamentosas. Os achados
a partir de estudos de mineracdo de textos cientificos tornam-se bastante restritos ao ater-se
apenas ao MEDLINE.

Especula-se que este viés de publicacdo, para determinados farmacos, provavelmente se
deve a orientagdo econdmica, regulatdria e cientifica ou da ocorréncia da informacao apenas no
dossié técnico que culmina na bula. Maiores investigacdes sao demandadas para delinear o viés
de publicacdo das intera¢cdes medicamentosas.

As interacdes entre galantamina ou seleginina associadas a oxibato de sédio foram pre-
vistas e estdo ausentes dos compéndios mencionados. O primeiro fairmaco € usado no trata-
mento de Alzheimer moderado, enquanto o segundo € usado para tratamento inicial de doenga

de Parkinson. O oxibato é um anestésico com uso off label> para depressio, insdnia, narco-

2Sem indicacdo autorizada.
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lepsia e alcoolismo, cujo uso foi mencionado dentre os 38 resumos encontrados para as duas
combinacdes. A interacdo € passivel de ocorrer devido a modificagdo no sistema de inibi¢do
da monoaminoxidase com consequente reducdo de dopamina, visto que o oxibato promove a
ativacdo dos receptores do 4cido gamaminobutirico.

Outros exemplos de interacdes graves e moderadas previstas sdo entre clorpromazina e
propranolol, insulina e folinato de célcio, insulina e norgestimato, cloranfenicol e amoxicilina,
imunoglobulina e tolbutamida, insulina e levotiroxina, bleomicina e metotrexato, propranolol e

salbutamol e clonidina e metildopa.

5.5.2 Comparacao com outros estudos

Dada a heterogeneidade dos estudos, a comparacao direta muitas vezes € dificultada devido aos
objetivos que implicam na escolha de diferentes parametros de desempenho.

Segura-Bedmar et al. [2011b], Duke et al. [2012], Percha et al. [2012] e Zhang et al.
[2012b] usaram processamento de linguagem natural para extracdo de intera¢cdes medicamen-
tosas em bases biomédicas, incluindo a base de resumos MEDLINE.

O desempenho estd relacionado a dificuldade na extragdo dos termos e na especifidade da
informacao desejada. Os trabalhos de Duke et al. [2012] e Gottlieb et al. [2012] sao exemplos
que focaram nas interagdes relacionadas aos processos de indu¢do ou inibicao enzimatica medi-
ados pelo sistema citocromo. Neste sentido, a delimita¢do do escopo aumenta a especifidade da
informacao e reduz a cobertura dos casos. As fontes de dados (populacional ou farmacolégica)
influem na correspondéncia do acerto. Logo, niveis inferiores em bases populacionais podem
apresentar carater menos especulativo do que abordagens farmacol6gicas. Cada comparagao
entre estudos pode exigir diferentes abordagens para definir-se qual conquistou melhor corres-
pondéncia com os objetivos pretendidos. Diante destas ressalvas, as caracteristicas dos estudos
correlatos encontram-se sumarizadas na Tabela 5.6.

A representacdo semantica na forma de grafos, realizada por Percha et al. [2012] e Zhang
et al. [2012b], define novas arestas entre pares de formacos com a extragdo de regras ou padrdes
especificos entre os farmacos e outra entidade biologica. O método proposto ndo define inter-
medidrios biolégicos, sendo difuso neste aspecto, porém, informacdes sdo extraidas quanto a
representatividade de determinado atributo para a extracdo de interacdes. A derivacdo destes
atributos enquanto entidade possibilita a verificacdo da contribuicio preditiva e mecanicistica.

A extracdo de interacdes enquanto exploracdo de todas as possibilidades dos pares de
farmacos foi descrita por Segura-Bedmar et al. [2011b] como um problema combinatorial. No
entanto, Gottlieb et al. [2012] relatou explorar todo o conjunto de possibilidades, ainda assim,
restrito a 687 farmacos. Possivelmente, esta restricdo dos demais estudos se deva ao custo
das tradicionais técnicas de extracdo de semantica que demandam um conjunto substancial
de sentencas manualmente acuradas ou métricas para cada atributo e, de modo geral, estdo

limitadas a semantica explicita em textos com ampla variagdo temdtica. A abordagem proposta
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Tabela 5.6: Comparacao entre estudos de previsao computacional de interacdes farmacoldgi-
cas.

Estudo Modelo |F| |A| |Ax|  Fontede |Ay| Cobertura

Segura-Bedmar et al. SVM 3313 30.757 3.160  DrugBank 52.1%

[2011a]

Duke et al. [2012] Regras de combinacdo 232 13.197 196 MEDLINE 62.8%

Gottlieb et al. [2012] Regressao logistica 671 37,212 DrugBank, Drugs.com 93.0%

Percha et al. [2012] RandomForest, regres- 2.910 10.000 5.000 DrugBank, drug lexi- 79.3%
sdo logistica, SVM con

Zhang et al. [2012a] Graph pairwise sigle 625 30.583 756 DDI Extraction cha- 67.2%
kernel lenge

Modelo proposto RamdomCommitee 1.390 965355 18.300 Drugs.com 95.0%

F: farmacos. A: combinagdes. Ay: combinagdes conhecidas.

extrai a semantica implicita em atributos com elevada densidade semantica, isto é, com escopo
bem delimitado.

Esta abordagem demonstrou que € possivel identificar interagdes medicamentosas des-
conhecidas mediante as verificacdo de padrdes de distancia entre formacos com consequente

extracdo das caracteristicas intrinsecas das combinagdes.

5.6 Sumario

O modelo proposto foi capaz de representar uma realidade de forma fidedigna ao padrao ouro.
O numero inferior de citagdbes MEDLINE nas interagcdes previstas em relagdo as conhecidas
demonstra o cardter de descoberta de conhecimento em explorar combinacdes ainda ndo abor-
dadas pela literatura cientifica. Devido aos elevados valores de concordancia com o padrao-
ouro, o modelo possui potencial para representar interacdes altamente corroboradas, podendo
ser utilizado como alerta juntamente a uma ferramenta de auxilio a prescri¢do ou dispensacao.
Ainda, os resultados sugerem uma exploragdo especulativa do caréter de reagdes subnotificadas,
ou seja, sem corroboracdo por populacdes, demonstrando o potencial destas informagdes para

aplicacdo na drea de saide publica e destinacao de novos estudos académicos.






Capitulo 6

A utilizacao de previsoes
farmacologicas em estudos
farmacoepidemiologicos

A abordagem da mineragdo farmacoldgica, mostrada no capitulo 5, oferece um recurso particu-
larmente 1til para o desenvolvimento e o conhecimento de farmacos. Estudos in vitro ou in vivo
podem alimentar-se da exploracdo comparativa dos fairmacos com interacdes desconhecidas em
relac@o aos demais. Trata-se de uma mineragdo predominantemente prospectiva.

A interacdo medicamentosa que ndo envolve mecanismos tradicionais farmacocinéticos,
torna-se um fendmeno de dificil deteccdo. Seja em estudos controlados ou focado em dados
histéricos, a verificagdo de combinacgdes previstas como interagdo traz um alerta, sobretudo
quanto a possibilidade de sub-notificagdo das ocorréncias desse evento. Desta forma, deve ser
demonstrada a utilidade das previsdes quanto ao perfil de utilizacao por populagdes.

Os objetivos deste capitulo sdo (I) caracterizar a relevancia das previsdes de interagdo
na avaliac@o de bases populacionais com representatividade estabelecida a partir da abordagem
de mineracdo farmacoldgica proposta e (II) avaliar o compromisso das previsdes em relagdo ao
padrdo ouro e outras fontes consultadas.

Para isso, o capitulo estd organizado em trés secdes. Na primeira, sdo descritos o desenho
do estudo e os procedimentos metodoldgicos adotados. As caracteristicas das bases populacio-
nais sdo sumarizadas, assim como os critérios de inclusdo de pacientes e o célculo da prevalén-
cia do uso de medicamentos e a classificacao do padrao-ouro de interacdes medicamentosas e
das previsdes. Ademais, é caracterizada a representatividade da classificacdo adotada por duas
bases de interagdes medicamentosas conhecidas, sendo Drugs.com o padrdo-ouro usado para
o aprendizado de maquina e a segunda a base DrugBank. A intersecdo e a unido dessas bases
foram utilizadas para estabelecer a evidéncia do ponto de vista de especificidade e cobertura de
interacoes medicamentosas. Desta forma sdo comparadas interagdes duplamente qualificadas e

aquelas catalogadas em pelo menos uma fonte.
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Na segunda sec¢do os resultados obtidos com a abordagem proposta sdo apresentados. As
interacdes medicamentosas previstas sao posicionadas frente a estas quatro fontes de compara-
cdo. Na sequéncia € realizada comparagdo das interagcdes medicamentosas quanto aos grupos
anatdmicos. A classificacdo anatomica sugere quais sistemas sdo demandados e quais podem
sofrer com os impactos das interacdes medicamentosas potenciais. Concluindo a caracteriza-
¢do do uso, o estudo das combinagdes mais prevalentes do padrdo-ouro, interse¢do e previsao
¢ aprofundado ao nivel quimico. Desta forma € estabelecida uma perspectiva do impacto da
prescri¢cdo ou dispensagdo em fun¢do da prevaléncia observada.

Ainda na sec¢do de resultados sdo avaliados pares amostrados de previsdes das combina-
coes utilizadas em relacdo a trés compéndios e a literatura cientifica. Finalmente, é realizada a
verificacdo desses pares com previsdes realizadas por outra ferramenta desenvolvida por Got-
tlieb et al. [2012].

A terceira se¢do encerra o capitulo com a discuss@o dos resultados obtidos.

6.1 Meétodos

6.1.1 Desenho do estudo

Para identificar e caracterizar as combina¢des medicamentosas previstas duas populacdes fo-
ram avaliadas. A populacdo descrita na base ELSA [Aquino et al., 2012] foi observada em
profundidade por um curto periodo com a intencdo de coletar dados sobre todos os medica-
mentos utilizados. A segunda populacao registrada na base SIGAF [Guerra Junior et al., 2008]
apresenta um conjunto mais restrito de formacos padronizados por se tratar de uma base ad-
ministrativa. Contudo, a base SIGAF apresenta um grande nimero de observacdes e amplo

intervalo de tempo.

Base ELSA O Estudo Longitudinal de Saide do Adulto representa o maior estudo epide-
miolégico da América Latina [ELSA, 2009]. Objetiva contribuir com informacao relevante
concernente ao desenvolvimento e progressao clinica e subclinica de doencas cronicas, em par-
ticular, doengas cardiovasculares e diabetes. Foram coletadas varidveis socioecondmicas, 17
variaveis relativas a prescri¢do, 19 sobre o uso de medicamentos, 799 varidveis de farmacos
derivadas do uso recente de medicamentos de uso continuo e 51 variaveis laboratoriais. Foram

disponibilizados 15.105 registros contendo 49.713 indicacdes de uso de medicamento.

Base SIGAF O Sistema Integrado de Gerenciamento da Assisténcia Farmacéutica foi desen-
volvido pela Superintendéncia de Assisténcia Farmacéutica da Secretaria de Satde do Estado
de Minas Gerais. Este sistema integra as unidades de saide e abriga a gestdo de insumos
farmacéuticos incluindo a dispensagdo. A base fornecida consistiu em 7.103.636 registros de

dispensacdes para 544.120 pacientes entre abril de 2010 a fevereiro de 2013.
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6.1.1.1 Critério de combinacao e simultaneidade do tratamento

A base ELSA foi disponibilizada em tabela tnica contendo um paciente em cada tupla e uma
coluna para cada atributo. Tanto os dados clinicos, quanto os registros dicotdmicos relativos
ao consumo do medicamento antecedem no maximo duas semanas a entrevista. Logo, os
medicamentos assinalados ao paciente foram considerados como concomitantemente usados,
extraindo-se combinagdes aos pares.

A simultaneidade de tratamentos medicamentosos da base SIGAF foi tracada a partir do
cddigo fornecido como identificador do paciente e combinacdes de medicamentos cujo inter-
valo entre as datas de dispensagdo foi de até quinze dias, adotando-se 0 mesmo critério de
continuidade da base ELSA.

Os farmacos foram identificados quanto ao drugcard do DrugBank, desmembrando-se a

apresentacdo na forma de combinacdo conforme o nimero de substancias ativas presentes.

6.1.1.2 Critérios de elegibilidade

Foram selecionados pacientes em que pelo menos um farmaco foi identificado quanto ao drug-

card.

6.1.2 Taxonomia das combinacoes

A notagdo completa esta presente na lista de simbolos e notagdes na pigina Xxv.

Foram utilizadas as interagdes conhecidas Ay caracterizadas na tabela 5.2 para estabelecer
a relevancia do padriao ouro, bem como para caracterizar as populagdes.

Os dominios de Ay estabelecidos para combinagdes inertes (0) e interagdes menores,
moderadas ou maiores (—1, —2 e —3, respectivamente) foram A, = {al~,a2~,a>~} para
interagdes coletadas a partir do sitio Drugs.com, A, = {ag, a;*} para o sitio DrugBank, A, =
{a%} para ATC/OMS.

A evidenciac@o da interacdo medicamentosa foi graduada em dois niveis, derivando-se
um grupo advindo da intersecdo entre DrugBank e Drugs.com e outro a partir da unido. Os
conjuntos derivados da intersecgio e unido foram denotados como A, = {a%,al~, a3~} e A, =
{a%,al~,a3~}, respectivamente. A defini¢iio da interagdo classificada como “maior” (—3) pelo
Drugs.com foi mantida nestes grupos, sendo as demais interacdes indicadas com —1.

As combinagdes seguras e interagdes previstas farmacologicamente A, foram denotadas
como A, = {a%,a%‘,a%_,a%_}.

Embora o grupo inicialmente caracterizado como inerte possa apresentar potencial sinér-
gico, ou ao menos, capacidade de interacdo, manteve-se a nomenclatura 0 ao invés de usar-se
o sinal 4 destinado ao sinergismo. As informacdes narradas a cerca deste grupo sdo postas
parcimoniosamente devido ao cardter especulativo do argumento em se usar combinagdes co-

mumente usadas no mercado ou sob a mesma classificagcdo terapéutica no nivel quimico.
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6.1.3 Prevaléncia das combinacoes

A prevaléncia de cada classificagdo foi calculada com a razdo dos pacientes que foram expos-
tos a pelo menos uma combinacdo pertencente ao grupo em relagdo ao total de pacientes que

fizeram uso de um ou mais medicamentos (equacdo 6.1).
As prevaléncia para cada combinag¢do foram calculada da mesma forma.
pacientes expostos | T|

o _ T 6.1
revaléncia total de pacienteS | ‘ o

S corresponde a um conjunto de usuérios de fairmacos e T a usudrios de polifarmécia.

6.1.4 Citacoes

As citagdes MEDLINE intuem um grau de evidéncia peculiar por acrescentar resultados de

fronteira do dominio in vitro aos demais que corroboram evidéncia de interacdes.

Os nomes genéricos de cada par da amostra foram associados com sindnimos e termos

correlatos a “interacdo medicamentosa” conforme exemplificado na estratégia de busca abaixo.

Prednisolone[Title/Abstract] AND Salbutamol[Title/Abstract] AND ( “Drug In-
teractions” OR “Drug Interaction” OR “Interaction, Drug” OR “Interactions,
Drug” OR “Previous Indexing” OR “Drug Antagonism” OR “Drug Synergism”
OR “Drug Agonism” OR "Drug Partial Agonism” OR “Agonism, Drug Partial”
OR “Partial Agonism, Drug” OR "Drug Agonism, Partial” OR “Agonism, Partial
Drug” OR “Partial Drug Agonism” OR "Drug Antagonism” OR “Antagonism,
Drug” OR “Antagonisms, Drug” OR “Drug Antagonisms"OR “Drug Inverse Ago-
nism” OR “Agonism, Drug Inverse” OR “Inverse Agonism, Drug"OR “Drug Sy-
nergism” OR “Drug Synergisms” OR “Synergism, Drug” OR "Synergisms, Drug”
OR “Drug Potentiation” OR “Drug Potentiations” OR “Potentiation, Drug” OR

"Potentiations, Drug")

6.1.5 Analise de dados

Andlise descritiva dos dados foi conduzida com a apresentacdo em tabelas da distribuicdo de
frequéncias (relativas e absolutas) das varidveis selecionadas, utilizando-se MySQL 5.5.310
ubuntu 0.12.04.2 [Widenius et al., 2002] e R versdo 3.0.2 [R Core Team, 2013] como ferra-
mentas de manipulagdo dos dados e analises estatisticas. Os intervalos de confianca das médias

foram estimados com a distribui¢do f — student com &« = 0, 05.

confidencialidade
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6.2 Resultados

6.2.1 Perfil de utilizacao de medicamentos e combinacoes
6.2.1.1 Aspectos gerais

Dentre U = 15.005 pacientes da base ELSA, S = 8.890 (59,2%) foram associados aos far-
macos indexados segundo o DrugBank. Foram coletados 5,5 relatos de uso de farmacos por
paciente, sendo a mediana igual a 4 farmacos, Q1 =2e Q3 = 8.

A base SIGAF apresentou U = 544.120 pacientes, dentre os quais S = 542.415 (99,67%)
foram associados aos medicamentos indexados, sendo 13,4 substancias distintas por paciente
no periodo estudado (1.142 dias entre a primeira e a tltima dispensa¢@o), com mediana igual a
5,01 =2e Q3 =16.

A polifarmdcia, uso de dois ou mais medicamentos, foi verificada em 67,1% e 69,2% dos
usudrios de medicamentos das bases ELSA e SIGAF, respectivamente, sob o mesmo critério de
simultaneidade de quinze dias.

A partir do conjunto de farmacos F = 1.660 abrangidos pelas combina¢des drugs.com,
DrugBank, ATC e previsas; foram relatados 502 na base ELSA e 409 foram dispensados aos
usudrios contemplados na base SIGAF. Esta diferenca reflete a diversidade de medicamentos
oriundos da base ELSA, visto que as informagdes foram coletadas diretamente com os pacien-
tes. Desta forma, sdo contemplados medicamentos vendidos comercialmente nao incluidos em
listas padronizadas.

Os pacientes da base ELSA associaram H = 494 farmacos (29,8% dos farmacos de
combinagdes classificadas) e H = 402 foram associados (24,6%) pelos pacientes SIGAF.

Na base ELSA identificou-se B = 11.014 combinag¢des distintas, sendo By = 1.314
(11,9%) classificadas. Na base SIGAF foram classificadas By = 3.091 (14,6%) combinagdes
dentre B = 21.108 observadas. As propor¢des indicam que o nimero de combinagdes tende a
aumentar com a sequéncia de observagdes. Possivelmente a disparidade seria ainda maior se o

espectro de farmacos da base SIGAF fosse o mesmo da base ELSA.

6.2.1.2 Classificacao de combinacoes

O perfil da classificagdo de combinagdes € apresentado nas tabelas 6.1 e 6.2 para as bases ELSA
e SIGAF respectivamente.

As tabelas do perfil contemplam quatro seccodes verticais cinco e horizontais. Cada se-
cdo horizontal indica respectivamente a classificagdo drugs.com, DrugBank, a interse¢do entre
Drugs.com e DrugBank, a unido e, finalmente, as previsdes baseadas no modelo farmacoldgico
do capitulo 5. A primeira sec@o vertical, indica o montante de farmacos F; e combinagdes
classificadas (conhecidas e previstas) Ay, bem como a relacio A +~ A de citagdes MEDLINE
para as combinacdes do conjunto. A prevaléncia € assinalada em seguida pela quantidade de

usudrios das combinagdes classificadas por cem usudrios de medicamentos. No terceiro extrato
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consta o universo de combinacdes projetado com base nos farmacos usados, ou seja, a quanti-
dade de combinagdes que participariam deste grupo caso todos os fairmacos fossem associados.
O ultimo nivel vertical indica os farmacos derivados das combinacdes utilizadas, bem como as
combinacdes e citagdes MEDLINE.

, cerca de 49% e 44%

dos farmacos com interagdes maiores duplamente conhecidas A2~ foram utilizados pelas po-

Conforme verificado nas tabelas 6.1 e 6.2, relativo a |G| + |Fx

pulacdes ELSA e SIGAF, respectivamente. Esta tendéncia refletiu-se nas demais classificacdes,
variando de 26,8% a 51,8%. As previsoes abrangeram 4,7% dos pacientes da base ELSA e
1,5% dos pacientes da base SIGAF. Contudo, 6,5% e 25,5% apresentaram utilizacdo para as
interacdes do grupo previsto como inerte ou sinérgico para as bases ELSA e SIGAF respectiva-
mente.

Conforme observado na relagdo |By| =+ |Ax|, as combinagdes consideradas maiores e
duplamente documentadas BS’_ foram 3,4% (ELSA) e 12,1% (SIGAF) dentre as conhecidas.
Observando-se as interacdes previstas, nenhuma interagdo grave foi verificada na base ELSA,
porém 1,6% das combinacdes foram assinaladas como moderadas (194) e 5,0% como leves. Na
base SIGAF observou-se 11,8% das interacdes maiores, 3,2% das moderadas e 5,0% das leves
previstas.

Nas tabelas 6.1 e 6.2, os estratos horizontais A, e A, relativos a interse¢@o e uniao respec-
tivamente mostram os extremos da variagdo que a quantificacio de intera¢cdes medicamentosas
baseadas em compéndios pode assumir. A prevaléncia de intera¢des maiores {3~ } na base
ELSA variou de 0,3% a 3,3% considerando-se o primeiro valor como evidéncia corroborada
ou o segundo com alguma documentagdo. Esta variacdo foi atenuada para 1,1% a 2,1% com
o maior nimero de observacdes vistas na base SIGAF. Considerando todas as interacdes, i.e.,
A, aproporcio da prevaléncia das interagdes medicamentosas com algum indicio de risco A,
em relacdo a interacdes com maior nivel de evidéncia foi de 11 : 1 na base ELSA, porém, foi
de cerca de 3 : 1 na base SIGAF.

Ao comparar o nimero de citacdes por interacdes medicamentosas, todas as classes da
base Drugs.com apresentaram, mais que o dobro das interacdes verificadas no DrugBank, mos-
trando um maior alinhamento com o veiculo MEDLINE. Esta tendéncia refletiu-se em ambas
as base ELSA e SIGAF.

Em ambas as populagdes quase a totalidade dos farmacos usados foram associados. Po-
rém, as combinagdes usadas By concentraram-se em menor nimero de firmacos quando com-
paradas as combinacgdes conhecidas dentre os fairmacos utilizados V. em todas as classificacdes
avaliadas, conforme visto nas respectivas colunas das tabelas 6.1 e 6.2. Verificou-se na base
ELSA a relagdo V =+ B variou de 5 : 1 para os casos leves ou inertes a 13 : 1 para os casos
inertes previstos, enquanto a maior quantidade de observacoes da base SIGAF nivelou esse nu-
mero para 2 : 1 a4 : 1. Dentre as propor¢des das interagdes potenciais adversas, observou-se
que as conhecidas variaram de 7 : 1 a9 : 1 enquanto as previstas variaramde 6 : 1 a9 : 1, de-

monstrando que a propor¢ao da presenca das interacOes distintas previstas € semelhante aquelas
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observadas para as conhecidas. A razdo média entre as 30 relagdes By - Ay (15 para cada base,
sendo 3 para Drugs.com, intersecdo e unifo; 2 para o DrugBank e 4 para as previsdes) B foi
de 13,4% com intervalo de confian¢a IC g5,y = [12,2;14, 6] para a base ELSA e 39,8% com
IC(959,) = [33,8;45, 8] para a base SIGAF.

A concentracdo das combinacdes observadas em relagdo as possiveis reflete a dificuldade
em se determinar interagdes medicamentosas adotando-se apenas fontes populacionais. Previ-
soes in silico ou a avaliagdo das combinagdes previstas com base em uso por populagdes, estao
limitadas aos ndmeros de firmacos e de observacdes. Ressalta-se que para obter as interacdes
previstas, foram avaliados quase um milhao de pares de farmacos.

Avaliando-se ambas as bases conjuntamente, foram classificados H = 464 farmacos as-
sociados (28,0%, n = 1660). Este nimero variou em 198 a 362 considerando combinagdes
duplamente documentadas ou advindas da unido entre Drugs.com e DrugBank. Nesta mesma
ordem, identificaram-se 127 a 333 farmacos com interacdes medicamentosas adversas. Dentre
as combinagdes previstas, identificou-se 394 farmacos, sendo 294 relativos a interagdes medi-
camentosas adversas.

Em 4.061 combinacdes verificadas nas populacdes, 223 (5,5%) a 2.317 (57,1%) podem
ser consideradas como interacio medicamentosa adversa segundo a intersecdo e a unido das
fontes consultadas. Esta disparidade reflete a ndo convergéncia dos compéndios e a limitada
aplicabilidade no contexto clinico. O uso de uma base ampla como o Drugs.com ou mais
restritiva como o DrugBank deve ser atrelado as informagdes de grupos especificos de pacientes.
As previsdes abrangeram A’; = 561 (13,8%) interacdes medicamentosas adversas observadas
nas populacdes.

De modo geral, a razdo entre citagdes MEDLINE e combinagdes apresentou valores su-
periores entre combinagdes consideradas seguras A? em relagiio as interagdes medicamentosas
potenciais adversas A~. O intervalo de confianca do primeiro grupo (n=10) foi I C(95%) =
(649, 31;1728, 49] enquanto o segundo (n=20) apresentou ICg59,) = [85,3731;178,227]. Esta
diferenca reflete a preponderancia de combinagdes seguras ou menores em relacdo as interacoes
medicamentosas, refletindo a o padrao da busca geral observada na figura 5.2.

Nas populacdes, verificou-se que as interacdes potenciais consideradas maiores, B3~
variaram de 15 a 149 considerando interse¢do e unido das fontes consultadas. As razdes de
citacdes MEDLINE para as quatro interseccoes de interagdes medicamentosas adversas tiveram
IC(959,) = [47,0924;174,708], a unido apresentou variagio 1C(qs50,) = [134,446;274,154]
(p = 0,0690 em teste t pareado bicaudado). Estes resultados frustram a expectativa de que
interacdes duplamente documentadas recuperariam mais citagdes MEDLINE.

A razdo de citagdes MEDLINE em relagcdo as combinagdes usadas por populagdes acom-
panharam, de modo geral, as tendéncias observadas em relagdo ao total de combinagdes co-
nhecidas. Conforme evidenciado na figura 5.2 as combinagdes seguras e interacdes menores
possuiram os menores indices e nenhuma citagdo recuperada para os pares consultados.

A tendéncia mais marcante foi a verificacdo de poucas citagcdes recuperadas quanto aos
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Tabela 6.1: Representatividade e prevaléncia de combinacdes conhecidas e previstas de farmacos na base ELSA, Estudo Longitudinal de

Saide do Adulto, 2013.

Classificacao Prevaléncia  Farmacos usados e combinacées derivadas Associacdes usadas e farmacos derivados
A T |G| [By| V| [Hy| [By| |By|
A Bl 1A o N SN e AL v S 7 S L B e O v S 1
Al- 407 1.218  196,5 5,6% 210 51,6% 494  40,6% 389,3 210 51,6% 91  7.5% 976,0
A% 819  14.659 75,6 17,4% 316  38,6% 3.641 24.8% 1134 316 38,60 456 3,1% 229,5
A3~ 561 2246 1506 3,3% 237 422% 433 19.3% 93,0 237 422% 58  2,6% 179,7
mm 342 687 497,6 3,5% 176~ 51,5% 227  33,0% 1.236,8 174 509% 45 6,6%  2.093,8
>W| 1.220 12786 17,0 8,6% 377 30,9% 2.158 16,9% 41,9 377 309% 245 19% 42,1
A 342 687 497,6 3,5% 176 51,5% 227  33,0% 1.236,8 174 509% 45 6,6%  2.093,8
Al 412 1.144  100,2 3,3% 196  47,6% 354  30,9% 173,1 196  47,6% 53  4,6% 145,5
A3~ 250 439 68,9 0,3% 122 488% 142 323% 60,3 122 48,8% 15 34% 55,8
A9 396 802 6414 3,6% 205 518% 286  357% 1.3252 203 513% 52 6,5% 2.2480
Al 1.319  27.077 52,5 22,3% 406  30,8% 5.797 214% 108,0 406  308% 724  2,7% 269,7
A3~ 561 2246  150,6 3,3% 237 422% 433 19.3% 93,0 237 422% 58  2,6% 179,7
mw 1.244 41549 103,7 6,5% 373 30,0 3.710 8,9% 118,3 372 299% 283 0,7% 81,1
\&\ 72 60 17,5 0,1% 33 45,8% 17 28,3% 2,1 33 45,8% 3 5,0% 23
\_w\ 1.344 12217 234 4,7% 432 32,1% 1.834 15,0% 21,5 432 32,1% 194 1,6% 25,2
\Tw\ 53 51 126,7 0,0% 22 41,5% 19 37,3% 300,0 22 41,5% 0 0,0% 0,0

Linhas. A, Drugs.com, 0 sdo combinagdes seguras sob o mesmo cédigo da classificagio ATC/OMS e {1—,2—,3—} sfo interagdes medicamentosas adversas menores, moderadas € maiores,
respectivamente. Ay, DrugBank, 0 indica combinagdes seguras e 1— interagdes medicamentosas adversas. Ae, Ay intersecdo e unido entre Drugs.com, DrugBank e combinacdes seguras ATC/OMS.

As combinagdes moderadas e menores foram agrupadas em A, le \;\. Ap combinagdes previstas computacionalmente andlogas a A.. Colunas. A Universo de combinagdes. Fy Fdrmacos
das combinacdes classificadas. Ay Associacdes classificadas. X Soma das citagdes MEDLINE coletadas em agosto de 2013 com a combinag@o dos nomes genéricos de cada par de farmacos dos
grupos Ay, Vi e B. Vi Universo de combinacdes conhecidas projetadas dentre os farmacos utilizados. Gy Farmacos utilizados e classificados. Hy Farmacos associados e classificados. By
Associagdes utilizadas e classificadas. Ty Usudrios das combinagdes classificadas. S Usudrios de medicamentos. Ty <+ S Prevaléncia. * O critério de simultaneidade e o calculo da prevaléncia foi
realizado com base no relato de uso de medicamentos por |S| = 8.890 pacientes em até 15 dias antecedentes 2 entrevista.
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farmacos previstos. Contraditoriamente ao senso comum, nao observou-se de forma unanime a
correspondéncia direta entre o nimero de citagdes e a relevancia para todas as interacdes medi-
camentosas. O fato da correspondéncia ser ainda menor para as previstas, sugere o ineditismo
das previsoes, sendo admissivel devido ao nimero de interacdes medicamentosas conhecidas
que ndo recuperaram citagdes. Conjectura-se que poucos estudos publicados foram suficientes
para motivar a inclus@o de grande parte das combinagdes presentes em determinado compéndio,
provavelmente devido a sua relevincia quanto ao nivel de evidéncia.

Desta forma, cabe um refinamento na estratégia de busca para recuperar as citacdes espe-
cificas a interagdo presente no compéndio e mensurar a frequéncia. Salienta-se o viés desta in-
formacdo por ndo contemplar citacdes de outras fontes igualmente relevantes como o EMBASE,
LILACS, CENTRAL, entre outras. Contudo, embora a busca nao tenha sido sistematica, € um
artefato inédito de comparagdo da evidéncia cientifica de pares de farmacos a partir de um

veiculo que condensa uma parcela importante das publicagdes.

6.2.1.3 Avaliacao por grupo anatomico-terapéutico

Um medicamento pode apresentar varias classificacdes ATC/OMS, cuja escolha € realizada me-
diante o diagndstico. Devido a avaliagao dos farmacos enquanto entidades quimicas, construiu-
se a tabela 6.3 considerando todas as classificacdes assinaladas para o mesmo farmaco no nivel
anatomico. Nesta tabela € relatada a quantidade de combinagdes no total e os respectivos teores
de interagdes medicamentosas potenciais adversas conforme classificagdo Drugs.com, interse-
¢do e unido com DrugBank e conforme previsdes in silico.

A combinagdo de farmacos indicados para os mesmo sistema pode sugerir interagdo me-
dicamentosa por duplicidade terapéutica. Conforme relacdo B, + B, descrita na tabela 6.3,
dentre as combinagdes classificadas (conhecidas e previstas) para o0 mesmo sistema lideraram o
cardiovascular (15,1% dentre 4.061 combinacdes) e nervoso (13,7%), com a maior diversidade
de uso. Destacam-se combinagdes entre anti-infecciosos (3,9%). A prevaléncia de antibioticos
associados em ambiente nio hospitalar foi 1,4% e 13,3% nas bases ELSA e SIGAF, sendo que
metade das combinagdes representa algum perigo e, além destas, 4,4% foram previstas como
interagdo medicamentosa.

Dentre as classificacdes com maior nimero de combinacdes de farmacos que tratam sis-
temas anatdomicos diferentes, liderou aquelas com o sistema cardiovascular, presente em sete
dentre os quinze sistemas distintos com maior diversidade de combinagdes (tabela 6.3). Dentre
estes sete grupos, a prevaléncia de combinacdes com o sistema cardiovascular variou de 5,6 a
28,8% na base ELSA e 11,8% a 28,7% na base SIGAF, liderando combinacdes com aparelho
digestivo e metabolismo em ambas as bases.

A relacdo de citagdes e combinacdes entre todas as combinagdes classificadas Ay foi
superior em todas as instancias do Drugs.com e inferior em todas as previsoes, exceto na com-

binacdo entre firmacos para o aparelho digestivo e anti-infecciosos, em que foram observadas
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332,1 citagdes MEDLINE por combinagao prevista, sugerindo algum padrdo de correspondén-
cia.

Observando a prevaléncia das 91 combinagdes entre sistemas anatomicos, verificou-se
que a maior proporcao de interacdes medicamentosas potenciais adversas foi para o grupo de
medicamentos indicados para o sistema musculo-esquelético associado com medicamentos para
o sangue e 6rgaos hematopoiéticos (n = 26) ou medicamentos para o sistema cardiovascular
(n = 140), ultrapassando 90% de casos indicados em pelo menos uma das bases. As interacdes
duplamente documentadas foram lideradas por medicamentos anti-infecciosos associados com
medicamentos para o sangue e 6rgaos hematopoiéticos (n = 20; 29,0%) ou para o sistema
nervoso (n = 44; 17,7%).

As combinag¢des documentadas em pelo menos uma das bases que apresentaram mais de
1500 citagdes MEDLINE por combinagdo utilizada foram entre medicamentos para o sangue
e orgdos hematopoiéticos com hormoénios (n = 35; 77,8%) ou aparelho respiratorio (n = 38;
70,4%), entre medicamentos para aparelho digestivo e hormoénios (n = 60; 52,6%) e entre
dermatol6gicos e hormonios (1 = 36; 54,6%).

As combinagdes mais prevalentes foram entre medicamentos para o aparelho digestivo,
circulatério e nervoso ultrapassando 25% na base ELSA e 28% na base SIGAF. A evidéncia na
combinacao entre estes trés grupos foi de 3,5% para interacdes adversas duplamente qualifica-

das A, a 74,9% aquelas identificadas em pelo menos uma das bases.

6.2.1.4 Associacoes mais prevalentes

A seguir sao descritas as combinagdes mais prevalentes conforme classificagdo ATC/OMS nivel

5 (quimico).

Drugs.com As trinta combinac¢des mais prevalentes sugeridas pelo Drugs.com como intera-
cdo medicamentosa potencial adversa sdo mostradas na tabela 6.4.

Ibuprofeno liderou as combinag¢des mais utilizadas. Segundo o Drugs.com. o ibuprofeno
possui 65 combinacdes com algum grau de risco (25 confirmadas pelo DrugBank), sendo 57 ob-
servadas mais de uma vez nas populagdes estudadas. Este medicamento é considerado seguro
por ser dotado de elevada biodisponibilidade e solubilidade, sendo vendido sem a obrigatori-
edade da apresentagio de prescricio médica!. A aparente seguranca e a indugdo ao consumo

devem ser reavaliadas quando outros medicamentos sao usados concomitantemente.

Intersecao Dentre as evidéncias duplamente documentadas, uma combinagdo maior envol-
vendo medicamento de venda livre ocorreu entre ibuprofeno e varfarina. Outra combinagdo
com medicamento de venda livre foi entre paracetamol e ciprofloxacino, usado por cerca de 60
pacientes da base SIGAF.

'Medicamentos de venda livre sio também chamados OTC, out-the-counter.
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Tabela 6.3: Associacdes medicamentosas mais diversificadas segundo classificacio ATC/OMS por nivel anatémico utilizadas pelas popula-
coes ELSA e SIGAF e interacdes medicamentosas adversas potenciais. Os percentuais sao relacionados a coluna B,.

ATC nivel | 5 B B B B B
C C 643,1 4,7% 40,3% 511,3 5,9% 51,2 615 15,1% 339,9 22,7% 30,3%
N N 421,8 2,2% 40,0%  279,7 2,5% 29,4 557 13,7%  150,0 11,3% 18,2%
A C 465,3 3,5% T49% 4292 18,5% 71,1 482 119% 404,1 28.8% 28,7%
C D 78,1%  346,2 8,2% 81,9% 329,9 10,5% 15,0 465 11,5% 3422 213% 13,0%
C N 56,8% 2310 11,3% 70,8%  186,1 26,3% 35,2 407 10,0% 151,7 25,6% 28,1%
D N 702% 2689 13,1% 789%  239,1 16,2% 14,1 389 9,6% 192,2 19,0% 11,9%
C R 68,5%  380,0 4.2% 76,2%  344,0 15,2% 37,6 336 8,3% 282,5 20,5% 14,5%
A N 53,6% 278,8 6,9% 66,9%  223,5 24.1% 16,6 332 8,2% 287,1  25,5% 22,9%
A J 50,0%  283,1 6,2% 58,0% 2442 10,1%  332,1 276 6,8% 219,8 5,8% 19,1%
N R 652% 312,4 6,6% 73,6%  276,6 15,8% 17,5 273 6,7% 221,5 15,3% 13,8%
C J 59,9% 173,3 9,0% 74,9% 138,7 9,4% 34,5 267 6,6% 113,5 5,6% 21,5%
A D 53,8% 978,5 5,6% 61,4% 857,0 16,5% 30,9 249 6,1% 681,9 182% 12,3%
J N 66,7% 67,4 17,7% 84,7% 53,0 8,4% 2,2 249 6,1% 45,8 5,1% 19,.8%
A A 29.1% 1859,7 1,3% 33,8% 1604,0 14,3% 31,5 237 5,8% 967,4 18,6% 16,2%
D ] 62,2%  451,9 5,6% 73,0%  385,5 4,7% 85,1 233 5,7% 312,8 4,7% 13,2%
A R 52,0%  909,5 0,5% 55,5%  852,2 23,0% 66,4 200 4,9% 525,9 19,8% 13,8%
C H 82,3% 618,7 2,1% 83,9% 607,2 12,5% 16,2 192 4,7% 667,1 19,3% 11,8%
C G 65,8% 346,0 9,1% 722%  316,0 22,5% 35,2 187 4,6% 258,6 13,1% 14,6%
J J 44.0% 786,4 3,8% 53,5% 654,2 4,4% 128.4 159 3,9% 620,2 1,4% 13,3%

geral Q1 50,0% 66,5 0,0% 0,0 56,7% 61,7 5,9% 10,0 23,5 0,6% 101,1 1,5% 2,6%

GC X 579% 248,4 5,4% 77,3 70,6% 214,6 12,9% 30,2 51,5 1,3% 273,7 3,4% 6,3%

Qs 68,5% 602,3 10,3%  188,3 78,6%  505,7 20,0% 85,1 141,5 3,5% 623,9 10,0% 12,9%

ATC Classificagdo ATC no nivel anatdmico para cada faramco f; e b A Aparelho digestivo e metabolismo, B Sangue e 6rgidos hematopoiéticos, C Aparelho cardiovascular, D Dermatolégicos,
G Aparelho geniturindrio e hormonios sexuais, H Prepara¢des hormonais sistémicas, excluindo hormonios sexuais e insulinas, J Anti-infecciosos para uso sistémico, L Antineoplasicos e imuno-
moduladores, M Sistema musculo-esquelético, N Sistema nervoso, P Produtos antiparasitarios, inseticidas e repelentes, R Aparelho respiratério, S Orgdos sensoriais, V Virios. By Associacdes
medicamentosas potenciais adversas classificadas segundo p previsdo, ¢ Drusg.com, d DrugBank, e intersec¢do e 1 unido das bases Drugs.com e DrugBank. B, Total de combinagdes classificadas
pela ATC nivel 1 e usadas pelas populagdes ELSA ou SIGAF. B Total de combinagdes utilizadas (n = 4061). X Soma das citagdes MEDLINE coletadas em agosto de 2013 com a combinagfo dos
nomes genéricos de cada par de farmacos. X mediana. Q1 e Q3 primeiro e terceiro quartis. E prevaléncia de expostos ao grupo de combinagdes em relagdo ao total de usudrios de medicamentos
*|S| = 8.890 (ELSA) e ¥|S| = 542.415 (SIGAF). Houve redundancia na frequéncia do farmaco que possui mais de uma ATC.
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Tabela 6.4: Associacoes mais prevalentes conforme classificacio Drugs.com.
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Associaciio ATC f; ATC f; Classificaciio B ELSAt  SIGAF#
carbamazepina hidrocortisona N ACDHS moderada 64 4,477%
somatropina hidrocortisona H ACDHS moderada 5.400  3,645%
clorotiazida ibuprofeno C CGM moderada 34 3,219%
hidrocortisona amiodarona ACDHS C maior 10 2,520%
somatropina lidocaina H ACDNRS menor 12 2,284%
loratadina ibuprofeno CR CGM moderada 24 0,023%  2,279%
losartana ibuprofeno C CGM moderada 5 1,984%
ibuprofeno captopril CGM C moderada 22 1,727%
fluoxetina ibuprofeno N CGM moderada 43 1,700%
azitromicina amoxicilina JS J menor 527 1,326%
losartana hidrocortisona C ACDHS moderada 22 1,260%
prednisona ibuprofeno AH CGM moderada 65 1,253%
ibuprofeno dexametasona CGM ACDHRS moderada 150 1,186%
loratadina prednisona CR AH moderada 29 1,174%
insulina clorotiazida A C moderada 191 1,164%
omeprazol ciprofloxacino A JS menor 32 0,023%  1,140%
ciprofloxacino ibuprofeno JS CGM moderada 38 0,011% 1,115%
enalapril ibuprofeno C CGM moderada 16 1,108%
fluconazol miconazol DJ ADGIJS moderada 409 1,051%
mebendazol metronidazol P ADGIJP moderada 61 1,005%
insulina metformina A A moderada 3958 0,990%
cetoconazol dexametasona DGIJ ACDHRS moderada 167 0,984%
loratadina dexametasona CR ACDHRS moderada 24 0,980%
prednisona clorotiazida AH C moderada 72 0,940%
clorotiazida dexametasona C ACDHRS moderada 39 0,928%
anlodipino ibuprofeno C CGM moderada 14 0,850%
omeprazol ferro A BCNV moderada 22 0,819%
diclofenaco clorotiazida DMS C moderada 23 0,812%
insulina captopril A C moderada 262 0,737%
insulina somatropina A H moderada 19.467  0,709%

ATC Classificagio ATC no nivel anatdmico para cada faramco f; e f] A Aparelho digestivo e metabolismo, B Sangue e
orgaos hematopoiéticos, C Aparelho cardiovascular, D Dermatolégicos, G Aparelho geniturindrio e hormonios sexuais, H
Preparacdes hormonais sistémicas, excluindo hormdnios sexuais e insulinas, J Anti-infecciosos para uso sistémico, L Antine-
oplasicos e imunomoduladores, M Sistema musculo-esquelético, N Sistema nervoso, P Produtos antiparasitérios, inseticidas
e repelentes, R Aparelho respiratério, S Orgios sensoriais, V Viarios. B Citacdes MEDLINE coletadas em agosto de 2013
com a combinagdo dos nomes genéricos. T Prevaléncia da combinagdo em relagdo ao relato de uso de medicamento(s) por
8.890 pacientes por até 15 dias antecedentes a entrevista (f = 1). { Prevaléncia da combinag¢io em relagdo ao total de 542.415
pacientes que tiveram medicamentos dispensados em um intervalo de 1.142 dias, considerando intervalo maximo de 15 dias
entre as dispensag¢des como critério para combinacao.

Outras combinacdes consideradas maiores foram entre fluconazol e sinvastatina, halope-
ridol e litio, fluoxetina e litio, hidroclorotiazida e litio; sendo nenhuma delas observada na base
ELSA.

A tabela 6.5 relata as trinta combinagdes classificadas mais prevalentes nas populagdes

estudadas.

Avaliacao de casos previstos O FDA alertou para o uso de diuréticos que geram perda
de magnésio, o qual inclui a hidroclorotiazida em concomitancia com medicamentos inibidores
da bomba de prétons [FDA, 2011]. A interagdo prevista entre omeprazol e hidroclorotiazida
nao foi confirmada por nenhuma fonte consultada, contudo, a interacdo considerada moderada
entre omeprazol e furosemida pode causar hipomagnesemia de acordo com o Drugs.com. A
redu¢do dos niveis de magnésio pode causar arritmia, palpitagdes, espasmo muscular, tremor
ou convulsdes.

Benzodiazepinas como o clonazepam associadas com tiazidicos como a hidroclorotiazida
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Tabela 6.5: Associacoes mais prevalentes conforme intersecio entre Drugs.com e
DrugBank.

Associacio ATC f; ATC f; Classificacio B ELSA"  SIGAF#
cafeina ciprofloxacino N JS moderada 95 1,156%
torasemide ibuprofeno C CGM moderada 66 1,024%
estradiol prednisolona GL ACDHRS moderada 513 0,990% 0,021%
varfarina hidrocortisona B ACDHS moderada 28  0,855%
propranolol ibuprofeno C CGM moderada 111 0,845%
atenolol ibuprofeno C CGM moderada 54 0,830%
omeprazol cetoconazol A DGJ moderada 78 0,589%
lidocaina timolol ACDNRS CS moderada 23 0,360%
fluconazol sinvastatina DlJ C maior 20 0,331%
ibuprofeno carvedilol CGM C moderada 2 0,303%
sinvastatina cetoconazol C DGIJ maior 46 0,248%
ciprofloxacino ferro JS BCNYV moderada 18 0,210%
prednisona cetoconazol AH DGJ moderada 74 0,178%
losartana litio C DN moderada 18 0,158%  0,067%
fenobarbital dexametasona N ACDHRS moderada 616 0,142%
haloperidol litio N DN maior 574 0,142%
prednisona fenobarbital AH N moderada 66 0,136%
fluconazol amitriptilina DJ N moderada 7 0,129%
fluoxetina litio N DN maior 267 0,127%
lidocaina carvedilol ACDNRS C moderada 2 0,124%
carbamazepina metronidazol N ADGIJP moderada 24 0,114%
fluconazol carbamazepina DJ N moderada 19 0,113%
cafefna norfloxacino N J moderada 41 0,111%
cafefna litio N DN moderada 137 0,107%
metronidazol fenobarbital ADGIJP N moderada 25 0,103%
clorotiazida litio C DN maior 55 0,096%
amitriptilina cetoconazol N DGIJ moderada 17 0,095%
varfarina ibuprofeno B CGM maior 136 0,092%
prednisolona cetoconazol ACDHRS DGJ moderada 123 0,011% 0,091%
carbamazepina cetoconazol N DGJ moderada 40 0,090%

ATC Classificagdo ATC no nivel anatdmico para cada faramco f; e f] A Aparelho digestivo e metabolismo, B Sangue e
orgdos hematopoiéticos, C Aparelho cardiovascular, D Dermatolégicos, G Aparelho geniturindrio ¢ hormoénios sexuais, H
Preparacdes hormonais sistémicas, excluindo hormdnios sexuais e insulinas, J Anti-infecciosos para uso sistémico, L Antine-
oplésicos e imunomoduladores, M Sistema musculo-esquelético, N Sistema nervoso, P Produtos antiparasitarios, inseticidas
e repelentes, R Aparelho respiratério, S Orgfios sensoriais, V Varios. B Citacdes MEDLINE coletadas em agosto de 2013
com a combinag@o dos nomes genéricos. 1 Prevaléncia da combinagdo em relagio ao relato de uso de medicamento(s) por
8.890 pacientes por até 15 dias antecedentes a entrevista (f = 1). { Prevaléncia da combinagéo em relagdo ao total de 542.415
pacientes que tiveram medicamentos dispensados em um intervalo de 1.142 dias, considerando intervalo mdximo de 15 dias
entre as dispensag¢des como critério para combinagio.

apresentam mais episodios de hiponatremia severa do que o uso dos farmacos isoladamente
[Liamis et al., 2013]. Confusdo, convulsado, fatiga, cefaleia, irritabilidade, perda de apetite,

espasmos muscular sdo sintomas causados pela reducdo dos niveis de sédio.

A angiotensina II esté relacionada ao desenvolvimento de problemas vasculares, cardiacos
e renais. Especula-se que bloqueadores de angiotensina I afetam a sensibilidade a insulina. No
entanto, embora estudos apontem para a a melhora da sensibilidade [Jin & Pan, 2007], perma-
nece a controvérsia da melhora com losartana devido a relatos de eventos adversos relacionados
aresisténcia a insulina [DRUG INFORMER, 2013]. Em metandlise verificou-se que a telmisar-
tana vem se mostrando mais especifica para a angiotensina I e eficaz do que outros antagonistas
de angiotensina como a losartana [Takagi & Umemoto, 2012]. Embora a previsdo possa ser
tomada como falso-positiva, a combinacdo entre estes dois farmacos deve ser realizada com

cautela.
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Tabela 6.6: Associacoes mais prevalentes conforme previsao farmacologica

Associaciio ATC f; ATC f; Classificacio B ELSAT SIGAF}
omeprazol clorotiazida A C moderada 11 5,166%
clorotiazida clonazepam C N moderada 0 1,950%
insulina losartana A C moderada 148  0,158%  1,045%
diazepam captopril N C moderada 16 0,992%
insulina sinvastatina A C moderada 195 0,983%
insulina metilfenidato A N moderada 8 0,855%  0,002%
amitriptilina clorotiazida N C moderada 9 0,831%
metformina propranolol A C moderada 11 0,589%
loratadina diazepam CR N moderada 13 0,011%  0,484%
fluoxetina prednisona N AH moderada 5 0,461%
insulina peniramina A R moderada 8 0,416%
cafeina escopolamina N ANS moderada 95 0,342%
metronidazol clonazepam ADGIJP N moderada 2 0,334%
estradiol dexametasona GL ACDHRS moderada 136 0,329%
insulina levotiroxina A H moderada 1534 0,011% 0,283%
prednisolona salbutamol ACDHRS R moderada 352 0,271%
diazepam metronidazol N ADGIJP moderada 24 0,249%
tenofovir hidrocortisona J ACDHS moderada 5 0,248%
hidrocortisona lopinavir ACDHS ? moderada 2 0,248%
levonorgestrel ferro G BCNV moderada 3 0,232%
insulina atorvastatina A C moderada 162 0,214%
hidrocortisona famotidine ACDHS A moderada 0 0,214%
miconazol captopril ADGIJS C moderada 2 0,209%
phenytoin captopril N C moderada 17 0,195%
diazepam ranitidine N A moderada 40 0,186%
insulina methyldopa A C moderada 51 0,183%
sinvastatina prednisolona C ACDHRS moderada 44 0,169%
atenolol ferro C BCNYV moderada 8 0,165%
fluconazol propranolol DJ C moderada 4 0,162%
insulina nortriptilina A N moderada 6 0,155%

ATC Classificagio ATC no nivel anatdmico para cada faramco f; e f] A Aparelho digestivo e metabolismo, B Sangue e
orgaos hematopoiéticos, C Aparelho cardiovascular, D Dermatolégicos, G Aparelho geniturindrio e hormonios sexuais, H
Preparacdes hormonais sistémicas, excluindo hormdnios sexuais e insulinas, J Anti-infecciosos para uso sistémico, L Antine-
oplasicos e imunomoduladores, M Sistema musculo-esquelético, N Sistema nervoso, P Produtos antiparasitérios, inseticidas
e repelentes, R Aparelho respiratério, S Orgios sensoriais, V Viarios. B Citacdes MEDLINE coletadas em agosto de 2013
com a combinagdo dos nomes genéricos. T Prevaléncia da combinagdo em relagdo ao relato de uso de medicamento(s) por
8.890 pacientes por até 15 dias antecedentes a entrevista (f = 1). { Prevaléncia da combinag¢io em relagdo ao total de 542.415
pacientes que tiveram medicamentos dispensados em um intervalo de 1.142 dias, considerando intervalo maximo de 15 dias
entre as dispensag¢des como critério para combinacao.

6.2.2 Verificacao das previsoes
Foram avaliadas 78 previsoes (&« = 0,97) por amostragem conforme descrito na se¢ao 4.6.1.1
caculada segundo Scheaffer et al. [2011].

6.2.2.1 Compéndios

Foram identificadas 10 (12,82% da amostragem) combinagdes citadas nos compéndios avalia-
dos [Jacomini & da Silva, 2011; Tatro, 2012; Micromedex, 2013].

A interacdo entre o beta-bloqueador carvedilol e cimetidina foi apontada por Tatro
[2012] como moderada, de efeito rdpido e documentacgdo satisfatoria (“provavel”). Segundo
o autor, a cimetidina pode reduzir os efeitos hepéticos de primeira passagem ao reduzir o fluxo
sanguineo e inibir o metabolismo via CYP2D6. Jacomini & da Silva [2011] consideraram como
risco a ser avaliado e apontaram efeitos adversos como insdnia, tontura, sintomas gastrointesti-

nais e hipotensdo postural.
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O corticosteroide prednisona juntamente com o anti-fiingico fluconazol, foi considerado
por Tatro [2012] como interagdo moderada, de documentacio intermedidria (“‘suspeita”) e efeito
retardado. A inibicdo do metabolismo da prednisona via CYP3A4 pode reduzir a eliminagdo e
aumentar sua toxicidade.

O uso concomitante de metformina e propranolol foi relatado por Jacomini & da Silva
[2011] como interagdo medicamentosa de risco, devido a consequente piora no controle dos
niveis glicémicos. Segundo as autoras o uso deve ser evitado.

A concentragdo plasmética da loratadina pode ser aumentada diante do uso concomitante
de cimetidina, recomendando-se avaliacdo do risco diante da necessidade do uso [Jacomini
& da Silva, 2011]. Este fato estd bem documentado e é classificado como interacdo menor
[Micromedex, 2013].

O uso concomitante de losartana e meloxicam ¢ bem documentado e apresenta risco
moderado de reduzir os efeitos anti-hipertensivos e causar nefrotoxicidade [Micromedex, 2013].

Diazepam e ranitidina foi uma interacio considerada como improvéavel por Tatro [2012],
com gravidade menor e desfecho rdpido devido a possivel alteracdo da biodisponibilidade ob-
servada em voluntarios.

O uso de insulina com leveotiroxina ou Ginkgo biloba sao razoavelmente documentados e
podem resultar em moderado decréscimo da efetividade do agente anti-diabético [Micromedex,
2013].

Tatro [2012] sugeriu interacdo de acdo rapida, porém de severidade menor com evidéncia
classificada como “possivel” para a combinagdo de paracetamol e escopolamina. O inicio
da acdo do paracetamol pode ter o efeito retardado levemente reduzido, devido a queda na
motilidade gastrointestinal dos anticolinérgicos?. Jacomini & da Silva [2011] indicou que esta
interacao nao possui significacdo clinica.

Levodopa e clonidina ¢é descrita por Tatro [2012] como possivel, de efeito moderado e

retardado, contudo, sem mecanismo descrito.

6.2.2.2 Citacoes MEDLINE

Foram apresentadas 246 cita¢des para 37 pares (47,4%, n = 78, minimo=1, Q1 = 2, medi-
ana=4, Q3 = 6,65, maximo=31). Associa¢des terap€uticas ou toxicas foram atribuidas a 13
(16,6%) combinacdes em 18 publicacdes.

Mallik et al. [2008] identificaram in vitro uma competicao direta entre verapamil e varfa-
rina para ligacdo no mesmo sitio de uma isoforma de albumina sérica, o que pode comprometer
a liberacdo plasmatica de um dos farmacos.

Houve inibi¢do competitiva do diclofenaco por fenitoina via citocromo CYP2C9 obser-

vada a partir de ensaios enzimaticos in vitroLeemann et al. [1993].

2Substancias anticolinérgicas inibem, de modo geral, receptores estimulados pela acetilcolina, principal medi-
adora da inervacgdo parassimpatica, responsdvel pela reducdo de batimentos cardiacos ou estimulacdo da contragio
da musculatura lisa intestinal.
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Haloperidol foi capaz de inibir in vitro os efeitos da liberagdao de célcio pela pregneno-
lona, um precursor da progesterona, reduzindo os efeitos da pentazocina®, sugerindo que estes
farmacos atuam em um mecanismo comum [Hong et al., 2004]. Bergeron et al. [1999] haviam
relatado o antagonismo da progesterona no receptor ¢ o qual € bloqueado pelo haloperidol.

Em um ensaio duplo-cego cruzado com nove homens, observou-se reducio significativa
da concentracdo plasmatica de prednisona pela cimetidina ou ranitidina, contudo, sem alte-
racdo clinicamente significativa [Sirgo et al., 1985].

O uso de prednisolona e salbutamol fez com que 15 pacientes possuindo obstrug¢ao
cronica das vias aéreas ndo obtivessem resultados clinicos com o tratamento [Curzon et al.,
1983].

Hiperfagia estimulada pela administracdo cronica de um neuroesteroide precursor da pro-
gesterona em camundongos foi reduzida a hipofagia e analgesia com o uso de fluoxetina. Os
autores sugeriram o envolvimento de receptores 5 — HT(2) relacionados a serotonina neste
mecanismo [Kaur & Kulkarni, 2002].

Combinagdes de opioides, como a morfina, e anti-inflamatdrios ndo esteroide, como a
nimesulida, podem ter efeito direto espinhal sobre o processamento da informagao nociceptora,
o que pode ser alcangado por mecanismos adicionais, independentes da inibicdo da sintese
de prostaglandinas ou ativacdo de receptores opioides. A combinagdo pode reduzir as doses
necessdrias para a analgesia da morfina [Pinardi et al., 2005; Miranda & Pinardi, 2009].

Reacdes extrapiramidais de elevadas dosagens de metoclopramida para combate a Emese
durante o tratamento de cancer, pode ser mitigada com o uso de lorazepam [Seynaeve et al.,
1991].

A liberagdo de prolactina diante do estresse cirurgico foi reduzida com a combinacdo de
dexametasona e prometazina, nao havendo qualquer modificacdo com o uso isolado [Chapler
et al., 1978].

Oransay et al. [2011] sugeriram teofilina como antidoto-terapia para a cardiotoxicidade
em ratos induzida por amitriptilina. Especula-se que o efeito se deve ao antagonismo nao
seletivo da adenosina* pela teofilina.

Foi observado um efeito sinérgico de metronidazol e rifampicina in vitro contra o mi-
crorganismo Bacteroides fragilis, com aumento de 50% da atividade antimicrobiana em relagc@o
ao uso isolado [Ralph & Amatnieks, 1980].

Estudos em camundongos e sugeriram que agonistas de receptores imidazdis como a
clonidina potencializaram os efeitos antidepressivos da fluoxetina devido a elevacio do niveis
cerebrais de agmatina, um neurotransmissor putativo [Rénéric et al., 2002; Taksande et al.,
2009]. Ratos com agressividade induzida por apomorfina apresentaram efeitos anti-agressivos

com a combinagdo, porém ndo manifestaram estes efeitos quando os fairmacos foram usados

30 haloperidol reverte o efeito antagdnico da pentazocina na analgesia da morfina.
4A amitriptilina induz vasodilatagio parcial e, consequentemente, hipotensio ao acionar a adenosina, um
receptor a2.
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Tabela 6.7: Associacoes previstas e corroboradas por outro modelo. Gottlieb et al. [2012]
desenvolveram uma ferramenta de previsdo e sugestdo do manejo de interacdes medicamen-
tosas. O mecanismo € sugerido como farmacocinético ou farmacodindmico. 78 combinagdes
previstas e utilizadas por populagdes foram avaliadas.

Associacao ATC nivel 1 Escore Pr Farmacocinética
alprazolam  diclofenaco N DMS 0,723 m CYP3A4
clonidina bromazepam CNS N 0,563 m -
clonidina clorotiazida CNS C 0,612 m -
clonidina hidralazina CNS C 0,687 - -
clonidina indapamida CNS C 0,798 m -
clonidina metildopa CNS C 0,931 m -
clonidina paroxetina CNS N 0,715 m -
diclofenaco nalbufina DMS N 0,875 m -
diclofenaco risperidona DMS N 0,661 m -
diclofenaco trazodona DMS N 0,604 m CYP2D6
loratadina cimetidina CR A 0,428 m CYP3A4, CYP2C8
loratadina paroxetina CR N 0,770 m CYP3A4
loratadina sertralina CR N 0,791 m CYP3A4
lorazepam  verapamil N C 0,773 m CYP3A4
losartan oxcarbazepina C N 0,636 m CYP3A4, CYP2C9
risperidona  prednisolona N ACDHRS 0,672 m -
verapamil varfarina C B 0,450 m CYP2C9

ATC Classificagdo ATC no nivel anatdémico para cada faramco f; e f] A Aparelho digestivo e metabolismo,
B Sangue e 6rgdos hematopoiéticos, C Aparelho cardiovascular, D Dermatolégicos, H Preparagdes hormonais
sistémicas, excluindo horménios sexuais e insulinas, M Sistema musculo-esquelético, N Sistema nervoso, R
Aparelho respiratério, S Orgﬁos sensoriais, Pr Procedimento, onde m assinala a necessidade de monitoramento
dos efeitos, de modo geral, equivalente a gravidade moderada. CY P sao modalidades de enzimas do complexo do
citocromo, responsdvel pelo metabolismo concomitante destes pares.

isoladamente [Skrebuhhova-Malmros et al., 2001].

Riedel et al. [1995] observou o efeito neuroprotetor da cafeina diante da reducdo da me-
moria de curto e longo prazo causada pela escopolamina em 16 voluntdrios sadios. Posterior-
mente, este fenomeno foi avaliado in vivo por Botton et al. [2010], cuja prevengao foi observada

em camundongos a partir de testes envolvendo reconhecimento de objetos.

6.2.2.3 Comparacao com outro modelo

Gottlieb et al. [2012] realizaram tratamento de relagdes farmacodinamicas e farmacocinéticas e
posterior classificagdo baseado em medidas de distancia. Os 17 (21,80%) resultados correspon-

dentes as previsdes sdo mostrados na tabela 6.7.

Esta ferramente € baseada em atributos selecionados a priori. A diferenca da ferramenta
de comparagdo em relacdo a proposta € a escolha e tratamento de varidveis farmacoldgicas di-
retamente relacionadas as interacdes ao invés de selecionar uma ampla quantidade de varidveis

de modo automatico.
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6.3 Discussao

A observacgao da prevaléncia em dados historicos de uso de farmacos € importante para carac-
terizar a proximidade das previsdes com a realidade [Duke et al., 2012], sobretudo em face do
tamanho do universo explorado e da inexisténcia de uma varidvel direta concernente ao uso por

populacdes na base do conhecimento adotada.

A avaliacdo das previsdes em bases populacionais foi observada em seis dentre os dez
estudos recuperados pela revisdo sistematica mostrada no capitulo 3. Bases que relatam utiliza-
cdo de medicamentos propiciaram diretamente a extracdo de informacao preditiva por Estacio-
Moreno et al. [2008] e Harpaz et al. [2010a]. Prontudrios e notificagdes associadas ao co-
nhecimento farmacolégico possibilitaram a extracdo de interagdes medicamentosas por Kinney
[1986], Lin et al. [2010] e Gottlieb et al. [2012]. Duke et al. [2012] mostrou que os textos
cientificos associados a bases populacionais provém informacao preditiva para interagdes me-

dicamentosas. Logo, torna-se adequado o posicionamento das previsdes diante destas fontes.

As populagdes observadas mostraram representatividade diante da cobertura de farmacos
e combinagdes. Verificou-se que praticamente metade dos usudrios de medicamentos apre-
sentaram algum grau de polifarmicia. A prevaléncia observada nas populagdes correspondeu
a expectativa geral, a qual pode ultrapassar 80% em populacdes especificas como de pacien-
tes idosos. A observacdo de interagdes medicamentosas potenciais podem variar de 17 a 33%
conforme a base populacional avaliada [Loyola Filho et al., 2008; Rozenfeld et al., 2008; Pinto
etal., 2013]. Agregando as interagdes medicamentosas potenciais adversas, a bases bases ELSA
(B,~ = 22,3%, By~ = 3,3%) e SIGAF (B, = 28,8%, B~ = 2,1%) apresentaram tendén-
cias similares.

As combinacdes utilizadas para o treino do modelo cobriram 47,3% das 4.016 observadas
em populacdes. Ressalta-se que 61,6% das combinacdes usadas foram documentadas em pelo
menos uma fonte. A partir da similaridade com as interagdes do treino, foram previstas outras
1.560 como potencialmente ndo inertes, correspondendo a 38,4% das combinacdes utilizadas.

A amplitude das previsdes refletiu a amplitude da base de treino.

O trabalho de Duke et al. [2012] utilizou uma abordagem a partir da previsao de interacoes
medicamentosas adversas com base em literatura de experimentos laboratoriais farmacocinéti-
cos. Duke et al. [2012] observaram, dentre 13.197 intera¢des medicamentosas previstas in vitro,
3.670 (29,7%) com uso verificado em prontudrios médicos de 800 mil pacientes. Este valor €
inferior ao conquistado pelo presente trabalho se considerarmos a totalidade das previsdes. Po-
rém, dentre as 12.369 previsdes de interagdes medicamentosas potenciais adversas, 561 (4,5%)
foram utilizadas pelas populagdes ELSA ou SIGAF. A comparagdo entre os trabalhos € limi-
tada devido a orientacdo geral do presente estudo em contraposi¢do as modelagem de busca
por interagdes especificas envolvendo citocromos realizada por Duke et al. [2012]. Os autores
identificaram, 196 interacdes avaliadas em ensaios clinicos farmacocinéticos (1,5% dentre as

previsdes), sendo 123 confirmadas como interacdes medicamentosas adversas e 73 como ndo
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interacdes (precisdo = 62,8%). O valor baixo de casos confirmados possivelmente se deve a
incidéncia do evento observado (miopatia).

O fato de muitas interacdes afetarem apenas subconjuntos de individuos [Aronson, 2011]
pode ser apontada causa da divergéncia entre a potencialidade sinérgica ou adversa em relagao
ao observado na literatura e nas previsdes. Conforme ilustrado, a informacdo do potencial
terapéutico ou a duvida em relagdo a manifestacdo nociva da combinacdo entre paracetamol e
escopolamina pode ser relevante para a prescricdo a um paciente com problemas hepaticos ou
de mobilidade intestinal.

As previsdes amostradas foram confirmadas acima da chance ao acaso. A incidéncia de
quase 13% das previsdes em compéndios € 17% em trabalhos preliminares mostra uma cober-
tura de 29,5% de previsdes de combinagdes ndo inertes. Embora as técnicas de levantamento
adotadas neste texto ndo tenham sido exaustivas, esta cobertura € compardvel aos trabalhos
que realizaram verificacdo manual, variando de 17,2% a 37,0% [Kinney, 1986; Estacio-Moreno
et al., 2008; Harpaz et al., 2010a; Lin et al., 2010].

O maior ganho do modelo foi a capacidade de detectar combinagdes ndo inertes, ou seja,
combinagdo de farmacos com potencial sinérgico ou adverso. A divergéncia da classificacdao
da gravidade refletiu a natureza especulativa da base adotada, a qual nao obteve substancial
confirmacdo por outras bases. No entanto, a motivagdo pelo alerta de interagdes ndo inertes
possibilita 0 monitoramento de inimeros tratamentos que habitualmente sdo prescritos sem que

se conheca plenamente os efeitos da combinagdo dos farmacos.



Capitulo 7

Consideracoes finais

Elaborou-se um modelo capaz de reconhecer interagcdes medicamentosas potenciais diante das
similaridades com intera¢des conhecidas.

A abordagem implementada extrai a semantica implicita de cada atributo diante da am-
plitude tomada em um espaco n-dimensional de farmacos. Ao invés de coletar informacao de
cada par para estabelecer um conhecimento global, foi estabelecido um modelo comparativo
global de todas as entidades para deduzir a natureza de casos especificos. A simplificagdo dos
atributos enquanto medidas de distancia viabilizou um modelo que permitiu a integracao de
diversas caracteristicas de forma computacionalmente vidvel e expressiva.

O grande desafio defrontado pelos demais métodos citados foi a extragdo de conheci-
mento a partir de amplas bases de dados sem contexto especifico, ou a formacdo de contexto
manualmente estabelecido a partir de elaboradas técnicas com potencial restricdo da capaci-
dade de generalizacdo. As técnicas de mineracdo de dados aplicadas neste modelo permitiram
ao modelo a extracdo de padrdes preditivos para grande parte do espaco de busca ao adotar
atributos com contextos restritos como “absorcdo” ou “organismo afetado” de modo a reduzir
o vocabuldrio abordado e elevar sua expressividade.

A existéncia de informacgOes sugestivas na literatura ou a partir de previsdes acerca de
combinacdes medicamentosas, a despeito da auséncia do consenso quanto a natureza sinérgica
ou adversa, sugere alguma tendéncia a atividade bioldgica diferenciada do uso separado.

Antes da defini¢do da intensidade da interacdo medicamentosa, deve-se definir se a com-
binacdo € inerte ou ndo. Logo, a maioria de combina¢des cuja atividade ndo seja conhecida
consensualmente devem ser evitadas ou usadas parcimoniosamente até que maiores estudos se-
jam realizados, mesmo diante do potencial sinérgico. O modelo contribui para que este tipo de
informacdo possa ser prestada na forma de alerta elevando-se o grau de monitoramento.

Em face das previsdes falso-negativas documentadas na literatura o modelo possui re-
levante acuidade na identificacdo de combina¢des medicamentosas ndo inertes, ou seja, com
potencial sinérgico ou adverso. Logo, delineou-se um modelo capaz de apreender caracteristi-

cas intrinsecas dos farmacos as quais possibilitam a previsao de sua interagdo com os demais
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sem necessidade de avaliacdo utilizacdo e desfechos clinicos diretos da combinacao.

A contra-indica¢do de uma combinacao apenas deve ser realizada a partir da corroboracao
laboratorial, clinica e epidemioldgica em diversos subgrupos populacionais, ou seja, segundo
o infundido pelas préticas de satide baseada em evidéncia. As entidades com poder de decisdao
em sadde publica devem estabelecer conjuntamente com a academia quais combinagdes e in-
teracdes medicamentosas sao consensuais para instituir protocolos clinicos que restrinjam seu
uso.

A continuidade da pesquisa requer estudos em profundidade com base em padrdes cor-
roborados para a descoberta de interagdes proibitivas e bases maiores, para verificacdo espe-
culativa. As previsdes relacionadas a cada fairmaco devem ser investigadas com técnicas de
revisdo sistemdtica e estudos populacionais retrospectivos ou prospectivos. As regras emitidas
pelo modelo em fung¢do dos atributos relevantes devem nortear estudos que tragardo os possiveis
mecanismos baseados em relatos de morbidade e estudos laboratoriais ou clinicos.

A quantidade de combinagdes previstas se mostrara relevante conforme sejam corrobo-
radas. Sendo a corroboracdo dos pares interagentes diminuta, o advento do modelo sera a
identificacdo de um fendmeno raro. Ao contrdrio, se forem numerosas as confirmagdes, indica
que existe um padrdo intrinseco que determinard interacdes que modifiquem o destino de um
farmaco ainda na fase de desenvolvimento.

A sinergia de grande parte das combina¢des medicamentosas sem qualquer estudo quanto
a interacdes permanece oculta. A exploragdo sistematica de todo o espaco de busca possibilita
a emergeéncia de novas atividades terapéuticas advindas de combinacdes desconhecidas ainda
nao observadas em populagdes.

Uma potencial aplicag¢io para este modelo € a verificacao de excipientes quanto a capaci-
dade de serem inertes. A utilizacdo de moléculas cujo potencial farmacolédgico é desconhecido
ou tido como inexistente, quando comparadas quimicamente, pode ampliar a lista dos adjuvan-
tes terapéuticos, visto que, ao que tudo indica, sua descoberta é acidental, dado que estudos
sistemdticos em humanos de substancias associadas ocorre em menor nimero devido a com-
plexidade que cresce exponencialmente com o nimero de substancias e devido a aspectos de
seguranca. Muitos fairmacos com elevada toxicidade podem ter seus efeitos mitigados quando
associados a outros fairmacos, ou potencializados quando elevadas dosagens sdo necessarias.
Logo, o modelo foi capaz de representar uma realidade seguindo o padrdo ouro com a extragao
das caracteristicas latentes de fairmacos, sendo promissor no contexto clinico ou para pautar
decisdes em satde publica, sobretudo quando pouco se conhece a respeito de um dado medica-
mento.

A investigacdo das caracteristicas dos farmacos e consequente descoberta de polifarmé-
cias que mitiguem os efeitos adversos ou promovam a redu¢ao de dosagens via potencializacao
da farmacoterapia pode introduzir novos regimes terapéuticos com critérios objetivos de eficicia

e seguranca.
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Apéndice A

Referencial teorico complementar

A.1 Experimentacao Cientifica
na Saude

Desde o iluminismo, vigora na ci€ncia contemporanea o paradigma cartesiano de causa e efeito.
Tradicionalmente, qualquer estudo cientifico possui trés elementos fundamentais: o objeto, o
agente e o ato. Por exemplo, diante de informagdes coletada a partir do objeto “paciente”,
deseja-se determinar o agente “associacdo de fairmacos” responsavel por causar o ato evento
téxico ou terapéutico. A lei que descreve esta correlacdo deve ser passivel de reprodugdo sob
determinadas condi¢des para cada um dos trés elementos, as quais contemplam a explicacdo
necessdria para afirmativas sob o rigor cientifico.

Existem trés dominios empiricos que fomentam a pratica da saide baseada em evidéncia:
in vitro, in vivo e in populo. Estas dreas sdo insumo para um quarto dominio, o in silico, o
qual vem se afigurando como provedor de conhecimento, embora ainda ndo paute decisdes sem
corroboracao dos demais dominios.

A figura A.1 exemplifica disciplinas em cada dominio empirico na area de interagdes
medicamentosas. Nesta figura o agente e o objeto se alternam entre o paciente e 0 medicamento

conforme o ponto de vista adotado.

A.1.1 Pesquisa e desenvolvimento de farmacos
A.1.1.1 Pesquisa basica

Neste dominio sdo avaliados aspectos farmacoldgicos, fisioldgicos, estados patolégicos e pro-
duzidas novas tecnologias farmaceéuticas.

A etiologia dos estados patoldgicos deve ser compreendida para a avaliagdo da resposta
do corpo a doenca e da doenga a intervengdo. A pesquisa bdsica € o principal impeto para a

compreensao do corpo humano e o desenvolvimento da medicina moderna[Berger et al., 2009].
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Figura A.1: Dominios da ciéncia empirica. O trajeto na determinagdo de eventos como efeito
da exposi¢do a um agente farmacoldgico, tradicionalmente inicia com abordagens in vitro ou
in vivo cuja carateristica principal € a observacao controlada de fendmenos isolados. Devido a
presenca dos fatores de variabilidade que prejudicam amostras, a generalizacdo do efeito previ-
amente observado culmina com a prevaléncia verificada em estudos populacionais. As etapas
sdo potencializadas com o advento computacional, sobretudo diante da elevada processividade
de casos e varidveis. Nao obstante, a experimentacao in silico pode substituir etapas, ou mesmo,
ser fomentadora de novos conhecimentos a serem corroborados pelas demais 4reas.

A.1.1.2 Pesquisa pré-clinica

Os ensaios pré-clinicos contemplam o ambito laboratorial e estudos em pelo menos duas espé-
cies animais. E uma investigacdo focada na seguranga. Os modelos animais procuram repro-
duzir as condi¢des de saide manifestadas em humanos e sdo usados para desenhar os primeiros

ensaios clinicos.

Embora controverso, a importancia dos testes em animais se deve ao uso de substancias
desconhecidas em humanos ser considerado antiético. No entanto, a extensdo dos modelos

animais € limitada devido as diferencas fisioldgicas.
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A.1.1.3 Pesquisa clinica

A partir das formas farmacéuticas eleitas (secao 2.2) quatro fases conduzem os experimento em

humanos.

Fase | Testes realizados em voluntarios sadios (por exemplo, entre 20 e 80). Objetiva-se
identificar aspectos de seguranca ndo evidenciados anteriormente, rotas metabodlicas, vias de

administracdo e efeitos bioldgicos.

Fase Il Estudos prova de conceito ! sio realizados em cerca de 75 a 100 pacientes das
populacdes-alvo. Adquirem-se as primeiras evidéncias de eficicia em humanos e dosagens

terapéuticas.

Fase Ill Estudos conduzidos em alguns milhares de pacientes da populagao-alvo. Sao evi-
denciadas as caracteristicas necessdrias a aprovacao regulatéria ou novas indicacdes terapéu-
ticas. Usualmente sdo realizados ensaios clinicos randomizados e controlados contra placebo
ou terapia alternativa. Sao monitorados desfechos clinicos como acidente vascular cerebral,

biomarcadores como colesterol e pressao arterial, qualidade de vida, entre outros.

Fase IV Sio os estudos pds-comercializacdo. Sao observados usos off label, ou seja, nao
indicados para as codicdes-alvo; interagdes medicamentosas, dado que a polifarmdcia nao é
mais controlada; eventos raros e diferencas no perfil de eficicia e seguranca em subpopulagdes;

variagdes na dosagem ndo contempladas anteriormente; entre outros.

A.1.2 Evidéncia e relacao causal
A.1.2.1 Estabelecimento da forca da evidéncia

A evidéncia direta advém de estudos, randomizados ou ndo, em que a associagao probabilistica
entre a intervencao e o desfecho € causal e ndo espuria.

A evidéncia mecanicistica alega que o processo causal conecta a interven¢cdo com o
desfecho, e a auséncia de plausibilidade quimica, biolégica ou mecanica sugere a interacao.

A evidéncia paralela estabelece a relacdo causal de uma hipétese sugerida em um es-
tudo confrontada com estudos correlatos, verificando-se a consisténcia pela replicabilidade e a

analogia dos efeitos e intervengdes.

ITestes de prova de conceito sdo a implementagio breve e/ou incompleta de um certo método ou ideia para
demonstrar sua exequibilidade, ou uma demonstragdo em principio, cujo propdsito € verificar que algum conceito
ou teoria é, provavelmente, capaz de ser explorado de uma forma ttil. A prova de conceito €, usualmente, consi-
derada um marco no caminho de um protétipo que ilustre plenamente o funcionamento do conceito ou mecanismo
sub judice[Berger et al., 2009].
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A.1.2.2 Tipos de erros no estabelecimento de causacao na associacao de
fatores

Sdo apontados dois tipos de erros para no estabelecimento de uma associagdo de fatores. O
artefatual ocorre pela chance (associacdo espuria ou falsa) ou com viés (variagao sistemadtica).

O erro indireto ocorre através da confusdo.

A atribui¢d@o correta estabelece como independente os elementos associados (nenhuma

associa¢do) ou causal (direta, verdadeira).

O dominio in vitro constitui o cerne da fase pré-clinica, porém as técnicas e resultados

estendem-se para os modelos in vivo inicialmente em animais e posteriormente em humanos.
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Figura A.2: O estudo de eventos, adversos ou terapéuticos relacionados a medicacao e, conse-
quentemente, o da associagcdo de farmaocs envolve as dreas de conhecimento e técnicas citadas,
cujo cerne € a atribui¢do de eventos ao uso de farmacos em humanos.
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A.2 O dominio in vitro

A introdugdo de uma substincia ndo sintetizada pelo organismo, chamada xenobidtico, pode
desencadear uma série de reagcdes que, em ultima instancia, tangem o dominio molecular. Desta
forma, caracterizar a unidade fundamental dos seres vivos em funcdo de sua estrutura contribui
para o entendimento dos fendmenos que o uso de duas ou mais substancias estranhas podem

causar entre si, tomando como meio a célula e os tecidos.

A.2.1 Biologia celular

As informagdes a seguir podem ser encontradas em livros-texto de Alberts et al. [2002] e Nelson
et al. [2013].

A célula é delimitada por uma membrana permedvel a solventes, ions e moléculas estru-
turada como uma miscela, cujo arcabouco € sustentado por um citoesqueleto.

A comunicacdo intra e intercelular é fundamental para a defini¢do do papel no organismo
e manutencao do ciclo celular que se encarrega das tarefas regulares durante a meia vida da
célula, chamada intérfase, replicacdo e morte celular programada, a apoptose?.

O solvente € o principal intermedidrio na comunicago intra e intercelular. O sinal fre-
quentemente ¢ uma biomolécula ou potencial de acao por gradientes de fons. A estrutura capa-
citada para captar o sinal ¢ chamada de receptor.

A semantica dos sinais trocados dentro e fora da célula, basicamente expressa a producao
ou anabélise de biomoléculas. Outra consequéncia da sinaliza¢do é ordem para a quebra ou
catalise de moléculas, sobretudo para a geracdo de energia ou eliminagdo quando a molécula
nao for mais demandada.

Funcgdes celulares se tornam mais especializadas ao observar-se organismos mais com-

plexos. Desta forma, as células eucariéticas?

incorporaram as mitocondrias para auxiliar na
geracgdo de grande parte da energia pelo processo de oxidagdo ou aerébico.

O nucleo abriga as informacdes de replicacao das moléculas estruturais que migram pelo
solvente intracelular, o citoplasma, para os ribossomos que sdo organelas responsdveis por
decodificar estas mensagens e construir novas biomoléculas. Se estas biomoléculas sdo pro-
duzidas para exportacdo, o complexo de Golgi pode se encarregar de empacota-las na forma
de vesiculas. Se demanda-se destruicdo de moléculas, o lisossomo € a estrutura que contém
diversas enzimas para este fim. A grande esteira de transporte é o reticulo endoplasmatico,
que pode ou nio abrigar enzimas e ribossomos em suas paredes como um pass-through®, con-

tribuindo para construcio ou degradacdo de biomoléculas. O nicleo abriga o repositério de

2 A necrose é um processo patolégico de morte celular em que a taxa de renovacio do tecido tende a zero, ao
contrério da apoptose que promove a renovagdo do tecido com a substituic@o por células novas.

3Plantas, animais e fungos.

4Sd0 aberturas nas paredes de linhas produtivas por onde os produtos sio transferidos de um setor para outro
por esteiras ou rolamentos.
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Figura A.3: Miscela. As células e vesiculas sdo delimitadas por bicamadas lipidicas em que a
por¢do apolar, dotada de uma cadeia de carbonos, encontra-se internalizada a esta camada, e a
porc¢do polar € voltada para o meio intracelular e extracelular. As miscelas e miscelas invertidas
podem transportar em seu interior substancias apolares e polares, respectivamente.

informacdes acerca da sintese da maior parte das biomoléculas do organismo em estruturas de

DNA altamente enoveladas chamadas cromossomos.

A.2.1.1 Solventes, ions, moléculas e biomoléculas

As fungdes elementares das biomoléculas sdo estrutural, energética ou sinal de comunicacao.
No organismo as moléculas transitam predominantemente pelo plasma, que embora constituido

em grande parte por 4gua, possui em sua constituicao outras biomoléculas dissolvidas.

O meio Desta forma, os elementos se dissolvem ou se dispersam conforme sua afinidade
pelo solvente ou tamanho. Devido a base aquosa do plasma, as moléculas nele dissolvidas
sao de natureza polar, ou seja, dotadas de carga. As moléculas apolares tendem as proprieda-
des lipidicas (por exemplo a gordura e o azeite) e sdo repelidas pelo meio aquoso, porém, de
modo a ndo se dissolverem. No entanto, existem estruturas hibridas, como os fosfolipideos da
membrana, que sdo capazes de organizarem-se de modo a formar miscelas (figura A.3). Es-
tas estruturas possuem uma propriedade chamada anfétera por abrigar caracteristicas polares e
apolares. As diferentes camadas formadas podem abrigar estruturas apolares de outros lipideos
ou proteinas, a0 mesmo tempo que emergem as estruturas polares para o meio ou para o interior.

Invertendo-se a polaridade, o nicleo da miscela pode abrigar moléculas apolares.

Funcao estrutural As proteinas sdo as principais moléculas que estruturam o organismo.
Constituidas de aminodcidos, estruturam o citoesqueleto, formam a actina e miosina dos muscu-

los; a queratina da pele, unha e cabelos, e as organelas. As enzimas s3o proteinas que realizam
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catalise das reacdes, sem as quais o tempo e a energia demandadas tornaria invidvel grande
parte dos processos celulares de quebra ou formacdo de biomoléculas. Carreadores, como a
albumina, sdo proteinas presentes no sangue capazes de transportar moléculas. A hemoglobina

é uma metaloproteina alostérica’.

Funcao energética Muita energia € gasta pela célula para manutengio dos gradientes i6-
nicos e metabolitos através das membranas que viabilizam a atividade elétrica de células exci-
taveis[Fall et al., 2002]. Embora qualquer biomolécula possa ser quebrada para gerar energia,
protagonizam os carboidrados ou agucares como energia imediatamente disponivel e os lipi-
deos como energia de armazenamento. Intermedidrias em reacdes energéticas, as coenzimas
sdo estrutas hibridas como os ATP, NAD’ ou FADS, formadas por fons, carboidratos e acidos

nucleicos.

Sinal de comunicacao Os écidos nucléicos adenina (A), citosina (T), guanina (G) e ti-
mina (T) integram o DNA® e possuem uma correspondéncia direta com a decodificacio de
proteinas, pois 0 agrupamento de trés aminodcidos formam um cédon que expressa um ami-
nodcido. Esta expressdao, embora degenerada, isto €, com combinagdes que nao expressam
aminodcidos ou que expressam mais de um, € altamente eficiente havendo diversos pontos de
controle que culmina na formagao de uma proteina conforme as sequéncias de cédons transcri-
tas a RNA!? sdo traduzidas pelos ribossomos. Hormdnios, como a insulina, podem ser pepti-
deos que sdo constituidos por dois ou mais aminodcidos. Outra comunicacao € a modificacao
da diferenca de potencial da membrana pela intrusdo ou extrusdo de fons como sédio, potdssio
ou calcio. Esta diferenga de potencial é propagada segundo oscilagdo das cargas i0nicas no
citoplasma e no ambiente extracelular e aciona estruturas proteicas que atuam como canais eli-
minando ou incorporando ativamente, com gasto de anergia, ou passivamente, sem gasto de

energia, moléculas para a manutencdo da homeostase, ou equilibrio, da célula e do organismo.

A.2.1.2 O fenomeno dinamico

Em termos gerais refere-se a qualquer processo observado ao longo do tempo. As células
sdo dindmicas. Os ciclos celulares de crescimento, divisdo, comunicacio intra e intercelular,
movimentacao e contracao celular exigem constante regulacio de processos termodinamicos

para a homeostasia da célula.

>Metaloproteina é uma protefna ligada a um ou mais metais. Uma proteina alostérica possui diversos sitios de
ligacdo cuja atividade € influenciada conforme a presenca de ligantes.

Strifosfato de adenosina

7dinucleotideo de nicotinamida-adenina

8dinucleotideo de flavina-adenina

9 Acido desoxirribonucleico. As fitas duplas ligam-se respectivamente entre as purinas A e G e as pirimidinas
TeC(AcomTeGcom C). A fita de nucleotideos ¢ estruturada pela ligacdo de desoxirriboses (agticar de cinco
carbonos) nas posi¢des 5’ e 3’ por meio de um fosfato que confere a carga 4dcida do DNA.

10 Acido ribonucleico. Estrutura semelhante ao DNA, porém em fita simples tendo a timina substituida pela
uracila
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Figura A.4: Bases nitrogenadas, codons e aminoacidos. A combinacio de trés bases nitro-
genadas, ou cddon, transcrita a RNA por polimerases, sdo posteriormente traduzidas como um
aminodcido. Os trés circulos concéntricos devem ser lidos de modo centrifugo, por exemplo,
o cédon U A A ndo possui significacdo, porém UAC e UAU sio traduzidos ao aminoacido Y
(tirosina). Esta imagem permite a observagao da degeneragao do cédigo, dado que um cédigo
pode ndo expressar informacao, e a redundancia, ou seja, o cddigos diferentes que expressam a
mesma informacao.
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Ritmos circadianos sdo mudangas regulares nos processos celulares (do Latin circa, sobre,
e dies, dia) em periodo de 24h. A modelagem deste rel6gio interno permite avaliar as adaptacdes
da célula ao longo do dia, como, por exemplo, os fatores de emissao de neurotransmissores que

induzem ao sono.

A.2.2 Biologia de Sistemas

E a identificacio dos elementos em um sistema e a andlise de suas interrelagdes bem como
a explicacdo das propriedades emergentes do sistema. Biologia de sistemas é a progressao
natural da biologia molecular as ciéncias descritiva e qualitativa de redes bioldgicas de respostas
dindmicas[Kriete & Eils, 2006].

A biologia de sistemas culmina na integracdo de modelos de modo a gerar sequéncias
de fendmenos conhecidas como rotas, as quais elucidam ciclos celulares, processos evoluti-
vos, metabolismo, reacdes quimicas em cadeia, doengas e sindromes de modo que possam ser
visualizados e compreendidos.

Da associagdo com a bioinformatica, surge o desafio em gerar estruturas de dados capazes
de expressar o conhecimento sistémico de modo a superar os limites da cogni¢do humana, fator

fundamental para entendimento da complexidade bioldgica.

A.3 O dominio in vivo

Embora muitas conclusdes possam ser tiradas ao se avaliar enzimas, células e tecidos isolados;
no dominio in vivo ocorre a integracao dos processos bioquimicos das células com a finalidade
da manuten¢do das fungdes bésicas do organismo. Esta integracdo € conhecida como metabo-
lismo.

Esta secdo introduz aspectos abordados em livros-texto de farmacologia béasica como os
escritor por Brunton et al. [2005] e Katzung [2003]. A farmacologia basica é segmentada em

farmacocinética e farmacodiniamica.

A.3.1 Farmacocinética

De modo geral a sigla ADME condensa os elementos basicos da farmacocinética: absorg¢do,
distribui¢do, metabolismo e excrecao.

Cada farmaco realiza um trajeto caracteristico para a entrada e saida do organismo. A
partir da ingestao, a molécula ativa deve chegar ao sitio de acdo. O organismo possui diversos
mecanismos de defesa para substancias estranhas constituindo compartimentos ou barreiras que
devem ser vencidas pelo fdrmaco no trajeto ao sitio de acdo de modo a torné-lo biodisponivel. A

biodisponibilidade € medida pela fracdo do farmaco que atinge a circulacao sistémica na forma
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quimicamente inalterada'!. O processo de transformagio que o organismo impde ao farmaco é

estudado pela farmacocinética desde a absorcao a eliminacao.

A.3.1.1 Absorcao ou Permeacao

A passagem do farmaco ao longo das barreiras impostas pelo organismo pode ser realizada por
difusdo, transporte ou endocitose/exocitose. A difusdo ocorre diante do gradiente de concen-
tracdo em que solutos e solventes tendem a um determinado equilibrio em um meio permedvel.

Farmacos com peso molecular de 20 a 30 mil devem possuir alguma capacidade de di-
fusdo aquosa e lipidica para serem capazes de atravessar o plasma e as membranas celulares,
conferida, em geral, segundo a capacidade de ionizacdo enquanto dcidos ou bases fracas'2.
Moléculas maiores ou insoldveis sdo transportadas por carreadores ou transportadores de mem-
brana conforme mencionado na se¢do A.2.1.1. Finalmente, algumas substincias como o ferro
e a vitamina B, sdo incorporadas por movimento de invagina¢do da membrana celular a qual

engloba a molécula incorporando-a envolta por uma miscela.

A.3.1.2 Metabolismo e Eliminacao

A excre¢do renal de um farmaco sem biotransformacdo € infrequente, visto que os farmacos
geralmente apresentam peso molecular elevado ou grupos funcionais ndo ionizados ou parcial-
mente ionizados para facilitar a travessia por membranas.

Sem a eliminag¢do, o tempo de circulagdo do farmaco no organismo, chamado meia-vida,
poderia ser demasiado causando efeitos toxicos. Desta forma, a biotransformacado deve ser
ponderada para a manutencao dos efeitos farmacolégicos.

Todos os tecidos possuem alguma capacidade metabdlica. A biotransformacio ocorre
na ingestio pelo trato gastrointestinal, inala¢do pelos pulmdes ou, ainda, na passagem pelos
rins. Porém no figado ocorre a maior parte do metabolismo, devido ao complexo enzimético
presente. Didaticamente, as reagdes sdo classificadas como de primeira passagem ou fase I,
como o metabolismo da morfina que é absorvida inalterada e chegam diretamente ao figado
pelo sistema porta; e segunda passagem ou fase II (por exemplo, conjugacao da acetilcisteina

com glutationa), embora esta ordem nio ocorra em todos os casos.

Reacoes de fase | Em geral, as reagdes desta fase convertem farmacos predominantemente
lipofilicos (apolares) em substincias mais polares ou hidrossoliveis por introdugdo de grupa-

mentos —OH, —NHj, —SH que frequentemente os inativa.

1Se 100mg de um firmaco sio administrados e 70mg atingirem a circulagio, a biodisponibilidade serd de
70%.
12Esta propriedade foi explorada inicialmente por Henderson-Hasselbalch em equagdes regidas por constan-

e A L o Pka _
tes de equilibrio idnico como, p.ex. o 4cido acetilsalicilico: C¢Hy;O,COOH = CgH;0,COO~ + HT -,
i protonado
deprotonado

= pk, — pH
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Reacoes de fase Il Os farmacos que ainda ndo possuem polaridade suficiente para serem
eliminados sofrem uma reagdo subsequente de conjugacdo do grupamento quimico recém esta-
belecido com algum substrato endégeno, como 4cido glicurénico, dcido sulftrico, dcido acético

ou aminoacido.

Sistema microssomal, inducao e inibicao enzimatica Enzimas localizadas nas pa-
redes dos reticulos endoplasmaticos, quando extraidas a partir da lise de tecidos hepéticos sdao
reagrupadas pelas membranas lamelares em estruturas chamadas microssomos. Os micros-
somos lisos (sem ribossomos) sdo responsdveis pela biotransformacgao de diversos farmacos,
sobretudo em reagdes de oxidacdo que incluem o agente redutor NADPH. O uso continuado
de farmacos que demanda metabolismo de proteinas microssomais, por exemplo, as associa-
das ao complexo do citocromo P450, podem induzir o sistema a aumentar a sintese ou reduzir
a degradacdo das enzimas com consequente elevacdo da capacidade deste metabolismo, feno-
meno conhecido como indu¢io enzimatica. A inibi¢ao enzimatica ocorre quando substratos

ligam-se fortemente as enzimas de modo a impedir sua atividade em outras moléculas.

A.3.2 Farmacodinamica

A farmacodinamica avalia os efeitos bioquimicos e fisioldgicos e seus mecanismos de agao.
Uma andlise completa da a¢do do farmaco possibilita as bases de um uso terapéutico racional e

o desenho de novas e superiores tecnologias farmacéuticas[Brunton et al., 2005].

Os efeitos da maior parte dos farmacos advém da interagdo com macromoléculas. Esta
interacdo inicia modificagdes fisioldgicas e bioquimicas caracteristicas. O receptor é o compo-

nente que interage quimicamente com o fidrmaco para iniciar uma dada reagdo.

A.3.2.1 Receptores de farmacos

A maior parte dos receptores é formada por proteinas. Exemplos incluem fatores do cresci-
mento, fatores de transcri¢do, enzimas, canais i0nicos, ou mesmo, atuam em proteinas estru-
turais como a tubulina. Outros alvos relevantes sdo os dcidos nucleicos, particularmente para

farmacos quimioterdpicos.

Receptores normalmente sdo acionados em processos de regulacdo a partir de substancias

enddgenas !

, como hormonios ou neurotransmissores. Farmacos cuja a¢do no receptor € su-
perior a causada pelas substancias endégenas atuam como agonistas. Fairmacos que se ligam
ao receptor sem realizar acdo farmacoldgica sdo antagonistas, pois impedem ou prejudicam a

acdo da molécula endégena ou de outro fairmaco agonista.

13Substancias produzidas pelo préprio organismo, anténimo de xenobidtico.
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Figura A.5: Relagoes de dose-efeito. O firmaco A é mais potente que o B, porém ambos tem
a mesma eficacia. O farmaco C € menos potente e menos eficaz que os farmacos A e B.

A.3.2.2 Relacao dose-efeito

A ocupacdo do receptor pelo farmaco frequentemente nio € definitiva. A afinidade molecular
entre farmaco e receptor, andloga a enzima-substrato ou antigeno-anticorpo, rege a relagao dose-
efeito. Farmacos com menor afinidade pelo receptor tendem a demandar maiores dosagens
para a obtencdo do efeito biologico. No entanto, o efeito pode ndo ser equiparado ao de outro
farmaco, mesmo com a elevagao da dose.

A instabilidade ou inespecificidade pode tornar um farmaco menos eficaz, conforme ob-
servado na figura A.5. Outra observacdo importante é estagnacdo do efeito em determinado

limiar de dosagem, nao observando-se diferencas com o aumento.

Janela terapéutica A diferenca entre a atividade terapéutica e a téxica de um farmaco
pode estar na dosagem, conforme demonstrado na figura A.6. Farmacos como a digoxina'* ou
a varfarina!® possuem baixo indice terapéutico, que corresponde a fragio entre a dose téxica e
a dose efetiva. A penicilina'® é um exemplo de elevado indice terapéutico, sendo comum o uso
10 vezes superior a dose minima necessdria para obten¢do de resposta. Em casos como este, a

elevacdo da biodisponibilidade ndo afeta de modo critico os efeitos terapéuticos.

A.4 O dominio in populo

Os estudos realizados nos dominios in vitro e in vivo devem partir do pressuposto de que as

amostras analisadas sdo representativas. Porém, as amostras sdo quase nunca verdadeiramente

14Usado para o tratamento cardiaco.
15Usado como agente antitrombético, ou seja, para controle da coagulagio sanguinea.
16Usado via parenteral no combate de infec¢des como gonorreia, meningite, sifilis ou artrite séptica.
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Figura A.6: Janela terapéutica. O firmaco A € menos seguro que o B, pois a distincia entre a
dose terapéutica e a dose toxica na populagdo observada € menor.

randOmicas, pois € logisticamente impossivel identificar todos os individuos que pertencem a
populacao-alvo, e, em seguida, escolher aleatoriamente entre eles[Strom & Kimmel, 2007].
Uma associacao de objetos de estudo poderd ser generalizada a causac¢ao diante de pro-

gressivos estudos populacionais que contemplem todos 0s casos possiveis.

A.4.1 Niveis de evidéncia
A.4.1.1 Revisao sistematica

Uma revisao sistematica deve ser focada em uma questao enquadrada em critérios pré-definidos.
Devem ser especificado os tipos de particiantes, ou seja, quem ou o que se enquadra como objeto
de estudo, o tipo de intervecdo e a comparagdo para a resolucdo do problema e, finalmente,

os desfechos desejados com a abordagem estabelecida. Este fluxo conhecido como PICO 7

17Participomts, Interventions, Comparisons e Outcomes
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Tabela A.1: Nivel de evidéncia para decisoes clinicas de terapias, prevencio, etiologia ou
dano, segundo Centre for Evidence-Based Medicine, Oxford.

Nivel Descricdo
Revisao sistemdtica (com homogeneidade) de ensaios clinicos controlados e

randomizados.
Ensaios clinicos controlados e randomizados (com estreito intervalo de confi-

1b
anca).
1c Ensaios clinicos controlados randomizados ou nao.
Da Revisao sistemadtica (com homogeneidade) de estudos de coorte.
Estudo individual de coorte ou ensaios controlados randomizados de menor
2b qualidade (por exemplo, <80% acompanhamento).
2¢ Pesquisa de desfechos; estudos ecoldgicos.
3a Revisdo sistemdtica (com homogeneidade) de estudos caso-controle.
3b Estudo individual de caso-controle.
4  Série de casos; estudos de coorte ou caso controle de baixa qualidade.
Opinido de especialista sem apreciacdo critica explicita ou com base em fisio-
> logia, pesquisa de bancada ou “primeiros principios”.

la

¢ amplamente preconizado por centros de exceléncia em revisdo sistematica como o Centro
Colaborador Cochrane[Higgins & Green, 2011].

Metanalise A metandlise é uma comparagéo estatistica indireta de diversos estudos que
abrangem as mesmas condi¢des diante de critérios pré-estabelecidos. Uma critica comum a
metandlise € a “mistura de macas com laranjas”, dado que estudos clinicamente diversos po-
dem ser combinados distorcendo o significado diante de efeitos obscuros. No entanto, as di-
versas precaucdes e ponderacdes realizadas para estabelecer o viés dos estudos estabelecem a
qualidade metodoldgica dos achados, tornando a ferramenta mais poderosa para avaliacdo da
tendéncia de efeitos terapéuticos ou diagndsticos[Higgins & Green, 2011].

A metandlise culmina com a geracdao de um grafico de floresta que em que os estudos
sdo posicionados no eixo das ordenadas e o indicativo do efeito observado nas abscissas. Uma
linha vertical segmenta os tratamentos favordveis a intervengdo e o grupo que sugere que O
tratamento alternativo € superior. Tratamentos estatisticos indicam na forma de um prisma qual
a tendéncia geral em relagd@o ao eixo vertical a qual sugere a recomendacgdo derivada do estudo

de metanalise.

A.4.1.2 Ensaio clinico

E um estudo prospectivo de comparagdo da seguranca e eficicia e/ou efetividade, de dois gru-
pos, o da intervengdo terapéutica e o do controle (placebo ou terapia existente). Quando con-

trolado, a designacdo dos individuos ao grupo deve ser randomizada. Um estudo cego ocorre
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quando o paciente desconhece o grupo a qual pertence. Um estudo duplo-cego ocorre quanto o

médico ou o enfermeiro também desconhece qual tratamento foi procedido.

A.4.1.3 Estudo observacional

Meétodo de pesquisa prospectiva para documentacdo de resultados clinicos, econdmicos e/ou
humanisticos da pratica real na saude, sob a ausé€ncia de restricdes de um desenho experimental
formal. Frequentemente sdo avaliadas bases de dados amplas em que a observacdo do evento
desejado torna-se mais provavel. Porém, muitas vezes sdo empregadas bases que ndo foram

desenvolvidas para este fim, limitando as conclusdes e a generalidade.

Estudo de coorte Avaliacdo do risco relativo de incidéncia de determinado evento em gru-

pos de individuos expostos (€) e ndo expostos (7).

ety (A.1)

Estudo de caso-controle Avaliacéo da incidéncia do evento em fun¢éo de grupo de indi-

viduos caso (com a doeng¢a) em relacdo a um grupo de individuos controle (sem a doencga).

e

ej;/” (A.2)
a4

Nas equagdes A.1 e A.2 os casos em que o evento nao foi observado sdo representados

por £ e j para expostos e ndo expostos, respectivamente.

A.4.1.4 Pesquisa de desfechos

Avalia o efeito das intervengdes de cuidados a satide sob aspectos relacionados ao paciente,
abordando frequentemente alternativas de tratamento e avaliagdo de multiplos tipos de resulta-

dos relacionados a doenca.

A.4.1.5 Estudo ecoldgico

A analise de tendéncia secular examina a coincidéncia de tendéncias de uma causa presumida
a uma exposicao e da causa presumida de uma doencga. Estas tendéncias podem ser avaliadas ao
longo do tempo ou através de fronteiras geograficas. Esta andlise € ttil por oferecer uma rapida
evidéncia a uma hipdtese. No entanto sdo empregados apenas dados agregados dos individuos,

nao controlando-se as variaveis de confusao.
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A.4.1.6 Desconcertamento

Confusao se refere ao efeito da exposicao sob o estudo sendo misturado ao efeito de um terceiro
fator. O terceiro fator deve ser um fator de risco para a doenca, bem como associado a exposi¢ao.
Fatores comuns de confusdo incluem idade e sexo. A confusio pode ser controlada no desenho
do estudo através da randomizacao, restri¢ao (critérios de inclusao) ou equiparac¢io. A confusao
pode, também, ser avaliada e controlada na andlise, através da andlise estratificada ou métodos

multivaridveis[Berger et al., 2009].

A.4.2 Estudo de utilizacao de medicamentos

Segundo Laporte & G.Tognoni [2007], a utilizagdo de medicamentos deve ser avaliada enquanto
interacdo com o processo global de atengdo a satde, em face do diagndstico e tratamento com
decorrente modificagdo do curso natural da doenca, culturalmente como € assumida na socie-
dade.

O estudo avalia a qualidade do consumo, a qual estd ligada a detec¢do, avaliacdo, com-
preensdo e prevencdo de RAM (Reacdes Adversas a Medicamentos), incluindo interagdes me-

dicamentosas nocivas.

Inclui a anélise da oferta e informagao de medicamentos, estudos quantitativos de con-
sumo, estudos sobre a qualidade do consumo em outros fatores além da ocorréncia de RAM,

estudos de habitos de prescricdo e estudos de cumprimento da prescri¢ao.

A.4.3 Farmacovigilancia

A vigilancia de medicamentos abriga a detec¢do, avaliacdo, compreensao e prevengao de rea-
coes adversas e problemas relacionados em populagdes. Ocorre na fase IV apds a comerciali-

zacdo, conforme visto na se¢dao A.1.1.3.

A farmacovigilancia realiza a identificacio e valoragdo dos efeitos do uso, agudo ou cré-
nico, dos tratamentos farmacolégicos no conjunto da populacdo ou subgrupos de pacientes
expostos a tratamentos especificos. A atuacdo inclui estudos que valoram e quantificam a efi-
cacia e eficiéncia dos farmacos, andlise de estatisticas vitais, supervisao intensiva de pacientes

hospitalizados, vigilancia orientada a problemas e promogao de sistemas de notificacao.

Dentre os aspectos abrigados na fase 1V, encontra-se a observacao dos medicamentos de
fabricantes diferentes com o mesmo farmaco, forma farmacéutica, mesma via de administragao
e poténcia que devem ser equivalentes, apresentando o mesmo desempenho nos aspectos fisico-

quimicos como liberacdo, pureza e uniformidade[BRASIL, 2010a].

Sobretudo em formulacdes pouco hidrossoliveis ou biodisponiveis, medicamentos equi-

valentes podem nio ser bioequivalentes. Oscilagdes na fabricacdo de matérias primas, como
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o polimorfismo'® podem causar variacdes na producio e consequente perca do desempenho
como queda do teor ou elevacdo dos produtos de degradagdo, trazendo impactos terapéuticos

ou toxicos.

A.4.4 Saude Publica
A.4.4.1 Assisténcia Farmacéutica

A Assisténcia Farmacéutica é um conjunto de a¢des voltadas a promogao, a protecdo e a recu-
peracdo da sadde, tanto individual como coletiva, tem o medicamento como insumo essencial,
visando o acesso e uso racional. Esse conjunto envolve a pesquisa, o desenvolvimento e a pro-
ducdo de medicamentos e insumos, bem como a sele¢do, programacgao, aquisi¢ao, distribui¢do,
prescricao, dispensagao, garantia da qualidade dos produtos e servigos, acompanhamento e ava-
liacdo da sua utilizacdo, na perspectiva da obtencio de resultados concretos e da melhoria da
qualidade de vida da populacao

Neste contexto, emergem modelos de gestdo, promovendo o acesso ao medicamento, e
a atuacdo clinica do farmacéutico com o monitoramento farmacoterapéutico, conhecido como
atencao farmacéutica.

A avaliacdo de interacdes medicamentosas em populagdes fornece subsidios epidemi-
olégicos para tomadas de decisdo, bem como a avaliacdo no contexto clinico de resultados
negativos associados a medicacdo - RNM. A integracdo de algoritmos para detec¢do de intera-
coes medicamentosas com informagdes dos pacientes, seja oriunda de prontudrios médicos ou
documentagdo farmacéutica, apresenta-se como uma importante ferramenta para o manejo da

polifarmdacia em populagdes.

A.5 O dominio in silico

A.5.1 Modelagem Computacional de Sistemas Bioldgicos

A modelagem computacional contribui com a descri¢do dos complexos sistemas bioldgicos,
incluindo observagdes ao longo do tempo. Nas ciéncias fisicas, métodos teoréticos em com-
binacdo com medi¢des experimentais vem contribuindo para a neurobiologia e fisiologia[Fall
et al., 2002].

Fall et al. [2002] descreveram cinco etapas para o fluxo experimental, teorético e compu-
tacional de modelos dinamicos. 1) A partir do trabalho experimental, devem ser selecionados
possiveis mecanismos moleculares com base na plausibilidade. Em muitos casos experimen-
talistas devem ser consultados. 2) A representacdo esquematica dos mecanismos deve primar

pela generalidade contendo os passos elementares. 3) As leis fundamentais da fisica e da qui-

18Capacidade de formagio cristalina diferenciada no agente quimico, com possivel modificacio em caracterfs-
ticas fisico-quimicas como solubilidade, compressibilidade, adsorc¢do, entre outras.
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mica podem ser usadas para traduzir os passos elementares em expressdes matematicas. 4)
Estas expressoes sdo combinadas com equagdes diferenciais tempo-dependentes para quantifi-
car as mudancas descritas para todo o modelo. 5) As equagdes diferenciais devem ser avaliadas
quanto ao sucesso da representatividade do modelo do sistema biolégico.

Andlogamente, o uso de técnicas de minera¢do de dados € uma alternativa ou comple-

mento as equacdes diferenciais citadas na quarta e quinta etapa.

A.5.2 Complexidade e custo computacional

A complexidade computacional define a viabilidade do processamento das informag¢des. Alguns
problemas ndo sdo computdveis, outros sdo computdveis mas sdo impraticaveis (chamados de
problemas intratdveis) independente do processamento da maquina, alguns sdo computaveis,
mas o algoritmo desenvolvido pode ndo ser o mais eficiente, ou equivalente ao processamento

manual das informa¢des[MacCuish & MacCuish, 2011].

A.5.3 Teoria dos grafos
A.5.3.1 Grafos simples nao-direcionado

Seja um grafo G, definido pelo par (V,E), onde V é o conjunto de vértices ou nodos e
E € conjunto de arestas representando as conexdes entre os nodos. Define-se como E =
{(i,j) li,j € V} como a tnica conexdo entre os nodos i ¢ j. Nesse caso dizemos que i e |
sdo vizinhos. Uma conexao multi-aresta consiste em duas ou mais arestas que tem oS mesmos
terminais. As conexdes multi-aresta sdo especialmente importantes para as redes em que dois
elementos podem ser ligados por mais de uma conex@o. Nesses casos, cada conexdo indica

diferentes tipos de informacao. [Pavlopoulos et al., 2011]

A.5.3.2 Grafos direcionados

Definido por um tripleto G = (V, E, f), onde f é uma fun¢do que mapeia a ordem dos vértices
V para cada elemento de E. Os pares ordenados dos vértices sdo chamados de arestas dire-
cionadas, arcos ou setas. Este tipo de grafo ¢ comumente utilizado para procedimentos onde
deseja-se recuperar o fluxo da rede de interacdo sequencial dos elementos em um ou multiplos
pontos. Comum em redes metabdlicas, transducdo de sinais ou redes regulatérias. [Pavlopoulos
etal., 2011]

A.5.3.3 Grafos ponderados

Definido como um grafo G = (V,E) onde V é um conjunto de vértices ¢ E é um conjunto
de arestas entre os vértices E = {(u,v) /u,v € V} associadas, cada, a uma funcdo de peso
w : E — R, onde R denota o conjunto dos nimeros Reais. Muitas das vezes, o peso w;; da

aresta entre os nodos i e j representa a relevancia da conexdo. Frequentemente é empregado para
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a captura da relevancia de co-ocorréncias de text-mining, similaridades estruturais de sequéncia

entre proteinas, ou co-expressao de genes. [Pavlopoulos et al., 2011]

A.5.3.4 Grafos bipartidos

O conjunto V' pode ser particionado em dois subconjuntos V; e V5, onde cada elemento (u,v) €
E implicaque cadau € Vi ecadav € Vo ouv € Vq ecadau € V,. Em outras palavras, nao
existe arestas entre elementos do mesmo subconjunto. Comumente usado para representacao

de reagdes enzimaticas em rotas metabdlicas. [Pavlopoulos et al., 2011]

A.5.3.5 Hipergafos

Um hipergrafo € a generalizacdo de um grafo ordinério, onde uma aresta, chamada hiperaresta,
pode conectar mais que dois vértices. Mithani et al. [2009] geraram um hipergrafo, a partir do
KEGG, onde os compostos sdo vértices e as hiperarestas sdo as conexdes entre 0s compostos.
A reacdo € tratada como um unica entidade, possibilitando a captura do relacionamento entre o

nimero de metabdlitos envolvidos.

A.5.4 Bioinformatica

Segundo Wang et al. [2005] a bioinformatica € a ciéncia do manejo, mineracao de dados bio-
l6gicos nos niveis gendmico, metabolomico, protedmico, filogenético, celular ou do organismo

como um todo.

A.5.41 Ontologia

Uma descricd@o ontoldgica deve adotar arcabouco descritivo que discrimine entidades, relacdes
e papéis, estabelecendo uma linguagem compreendida por humanos e maquinas. A OWL, web
of ontology € exemplo amplamente difundido de linguagem, recomendada pela W3C [Mc-
Guinness & van Harmelen, 2004], a qual padroniza a descricao de a) classes, b) propriedades,
c¢) cardinalidade e d) relagdes de igualde de forma andloga a UML, linguagem unificada de
modelagem[Rumbaugh et al., 2005].

Dentre as ferramentas destacam-se a KAAS - KEGG Automatic Annotation Server e o
pathologic, ferramenta de previsao que acompanha o pacote biocyc pathway tools, sendo que a
dltima contém também o mddulo pathway hunter tool, o qual implementa técnicas que procu-
ram localizar vias metabdlicas alternativas. [Milreu, 2008]

A DIO [Yoshikawa et al., 2004], ¢ uma ontologia especifica de interacdes medicamento-
sas, a qual permite a descricdo encadeada de cada interacdo farmaco-biomolécula perfazendo o
mecanismo da interacao medicamentosa sob a distincdo de componentes biolégicos, tais como

enzimas e biomoléculas e consequéncias bioldgicas como a inibi¢do ou inducdo. Outras on-
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Figura A.7: Biologia computacional de sistemas. A evolucdo das sub-disciplinas na biologia
através dos tempos ocorreu sempre focada em estruturas cada vez menores e questdes mais
detalhadas. A disponibilidade de técnicas de sequenciamento genético de elevado desempenho
representou uma inflexdo nas pesquisas relacionadas as bases da vida. As investigacdes esten-
didas a dados livre de hipdteses sobre entidades bioldgicas despontaram a gendmica como a
primeira dentre a crescente drea das disciplinas “omicas”. Apesar da gendmica e protedmica
funcional estarem longe de se fazerem completas, novos nichos do conhecimento lidam com
fendtipos celulares, tecidos e niveis fisioldgicos, constituindo disciplinas especializadas que
preenchem os esparsos niveis de informa¢dao demandadas. A biologia de sistemas disponibiliza
metodologias para combinar, modelar e simular entidades sobre diversos niveis de organiza¢ao
bioldgica (horizontal), como regulacdo de genes e redes de proteinas bem como abordagens
multi-escala (vertical). Figura reproduzida de Kriete & Eils [2006].

tologias apenas correlacionam termos médicos (p.ex, UMLS), celulares (por exemplo, GO) ou

rotas bioquimicas limitadas ao contexto bioldgico (por exemplo, KEEG).

A.5.4.2 Biologia Computacional de Sistemas

O termo foi cunhado por Kitano em 2002[Kitano, 2002a,b] como o campo que possibilita o
entendimento no nivel sist€émico pela andlise por técnicas computacionais de dados biolégicos.
Os dominios da Biologia de Sistemas Computacional se estendem da taxonomia a Biologia
Molecular, da gendmica a fisidmica, ou seja, do nivel molecular ao de organismos[Kriete &
Eils, 2006].

Citdmica € o estudo sistematico da organizacdo biolégica e comportamento ao nivel ce-
lular, o qual tem sido desenvolvido com imagens computacionais ou citometria de fluxo.

Kriete & Eils [2006] denominam as dreas da biologia sistémica como tecnologias facilita-
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doras (Enabling technologies). Os autores discutem bases de dados para biologia de sistemas
que agregam informagdo sobre as respostas de sistemas bioldgicos a perturbacdes genéticas ou
ambientais, requerendo a integracdo dos mais divergentes tipos de dados para modelagem, si-
mulacdo e previsdo. O conceito de bases de dados integrativos perpassa por trés grandes dreas
dos dados gerados em biologia sist€émica: dados experimentais, elementos de biologia sist€émica

e modelos matemdticos com suas simulacdes derivadas.

Descoberta bioldgica pela analise e modelagem de redes bioquimicas A iden-
tificacdo sist€mica e andlise comportamental sdo as duas classes de ferramentas demandadas.
Uma vez que os sistemas sejam identificados e o modelo construido, o comportamento pode ser
estudado, seja por integracdo ou andlise de responsividade a pertubagdes externas.

O processo de modelagem inicia com com uma abordagem reducionista, criando um mo-
delo simplificador. Posteriormente, a geracdo do entendimento das estruturas delineadoras e
componentes sdo representados com conceitos matematicos e estatisticos. O modelo minimo
entdo cresce em complexidade, direcionada por novas hipdteses que podem ndo ser aparente-
mente a descricdo fenomenoldgica. Entdo, um experimento é desenvolvido usando biologia
sistémica para testar como o modelo preditivo concorda com as observagdes experimentais.

Os parametros construtivos do modelo podem ser mensurados diretamente ou podem ser
inferidos durante o processo de validacdo. No entanto, a propagacdo do erro através desses
parametros representa um significativo desafio para o pesquisador. Se os dados e as previsdes
concordarem, um novo experimento pode ser desenhado e realizado. Caso contrario, aspec-
tos metodoldgicos devem ser revistos. Esse processo continua até que seja coletada evidéncia
experimental suficiente a favor do modelo.

A modelagem pode ser abordada sob a perspectiva bottom-up ou top-down. Na mode-
lagem bottom-up é usada a abordagem reducionista no estudo dos componentes bdsicos para
posteriormente integra-los e encontrar padroes relevantes e fungdes, com rotas metabdlicas. No
entanto, esta estratégia em geral tem capacidade limitada de traduzir o efeito das perturbacdes
nessas rotas a células e seu papel celular. Esta abordagem nao € efetiva em modelar entidades
multicelulares (tecidos) ou organismos. A abordagem top-down € iniciada com o sistema in-
tacto para depois decompd-lo em partes e interagdes. Aqui € estabelecido o conhecimento sobre
o sistema adquirindo a capacidade de predicd-lo em médulos funcionais.

A decomposi¢do de multiplos componentes celulares em grupos permite a modelagem e
simulacao para resolucdo de instincias no tempo e pode mimetizar uma propriedade biolégica
envolvida. A diferenca critica entre essas abordagens ocorre quando componentes e interagdes

ndo sdo totalmente conhecidas.

Selecao do modelo e simulacao de processos celulares dinamicos Sistemas di-
namicos com tempo discreto tem sido longamente utilizados na biologia. Simulacdes computa-

cionais requerem cuidadosas considera¢des como o nivel de detalhe necessario para um modelo
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representativo, visto que o detalhamento desnecessario ird tornar os modelos tdo complexos tor-
nando invidvel o estudo numérico detalhado. Exemplos desta drea sdo a estimagdo, modelagem
e simulacdo de redes genéticas a partir da expressao génica de dados de microarranjos, ou da
abordagem discreta de modelagem fop-down de redes bioquimicas a partir de bases experimen-

19

tais high-throughput'” em termos de engenharia reversa para constru¢do de modelos dindmicos

discretos.

Representacoes multiescala de células e fenétipos emergentes O termo comple-
xidade € frequentemente associado com impredizivel. No entanto, sistemas biologicos com-
plexos como as células sdo robustos e funcionalmente estaveis. A complexidade na biologia
¢ atribuida a larga diversidade de elementos (p.ex. genes, proteinas e células). A caracteriza-
cdo desses elementos podem revelar uma variedade no espaco de estados, como a ativagcdo de
proteinas ou ciclo celular. Ainda, a diversas interagcdes, alinearidades e retroalimentacdes em
niveis hierdrquicos biolégicos contribuem na intrincada rede que aparenta ser um complexo de

termos, contudo, com passivel detec¢do de padrdes generalizaveis.

A previsdao do comportamento emergente do sistema ocorre em um limiar que admite
uma diversidade de entidades que nao inviabilize o tratamento das informagdes e impliquem

um retorno que nao seja simplista de modo a descaracterizar a utilidade da informagao prevista.

E comumente reconhecida que a complexidade bioldgica estd de acordo com a progressiva
evolucgdo trazida ao longo do acréscimo de complexidade das células e organismos através dos
tempos. Esse julgamento coincide com a no¢do de que a maior complexidade é melhor em

termos de sistemas adaptativos complexos e da capacidade de auto-organizacao.

Andlises baseadas em computacao e representacdes das propriedades emergentes sao re-
centes, mas sdo campos essenciais na drea de biologia sistémica. O objetivo € conceitualizar
e abstrair os principios e o modelo das estruturas bioldgicas, incluindo niveis superiores de

organizacdo como células, tecidos e 6rgaos.

Esfor¢os de modelagem sao amplamente focados em um nivel isolado ou escala, como
a gendmica ou protedmica, celular, tecido, 6rgdo, sistema organico, corpo inteiro, compor-
tamento ou populagdo. Poucas pesquisas sdao devotadas ao desenvolvimento de ferramentas,
técnicas, algoritmos e teoria matematica para integrar a continuidade desde a microescala até a

macroescala.

Modelagem multiescala entrelaca conceitos no espago estaciondrio e cruza escalas de
tempo. Diferentes niveis organizacionais como redes genéticas regulatrias, modulos e ro-
tas podem ser aninhados hierarquicamente. Modelos computacionais representando relacdes
espaco-temporais ndo sdo limitados a uma resolucao especifica mas podem integrar multiesca-

las, incluindo abstracdes flexiveis a simulagdes fisioldgicas funcionais.

19Trabalhos em larga escala de tempo e distribui¢io de processos.
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A.5.4.3 Redes de reacoes bioquimicas

Segundo Kriete & Eils [2006] as redes metabdlicas versam basicamente pelos modelos estrutu-
rais, regulatdrios ou cinéticos.

Os modelos estruturais encontram-se no mais baixo nivel de detalhamento, onde sdao
distinguidas estruturas estequiométricas de uma rede de reagcdes bioquimicas, por exemplo, ca-
talises, transporte e ligacdo. Isto representa a topologia do fluxo de massa através da rede e
identifica os substratos e produtos de todos os processos, mas ndo incorpora efeitos inibit6-
rios ou ativatorios de efetores alostéricos. Frequentemente sdo expressos na forma de matrizes
estequiométricas.

Os modelos regulatoérios consideram as intera¢des dindmicas dos substratos e produtos
de suas enzimas, dos efetores alostéricos de enzimas, fatores de transcri¢ao, e influéncias regu-
latdrias que regem retroalimentagdo e influencia o fluxo de massa incorrendo na descricio de
todas as interacdes na rede bioquimica.

Os modelos cinéticos incorporam propriedades cinéticas aos processos € a concentragao
total dos motivos presentes na rede diante da descricdo cinética. Disto decorre a parametriza¢ao
de todas as equagdes de taxas de todos os processos na rede, o que determina o tipo de fun¢do
e os parametros das taxas para toda reacdo da rede como fungdes de todas as concentragdes
intermedidrias, ndo somente aquelas que sdo estequiométricas. As equacdes enzimadticas de
Michaelis-Menten podem ser reversiveis ou irreversiveis ou complexas, com mecanismos orde-
nados, sequenciais ou randdomicos ou enzimas multi-subunidade de mecanismos cooperativos,
inclusive, com cadeias de retroalimentacao.

Integrados com os modelos estequiométricos, os modelos cinéticos podem ultimamente
ter a descri¢do em que todos os parametros (propriedades cinéticas totais, motivo-conservado e

condi¢des de ligacdo) é dado como um valor determinado experimentalmente.






Apéndice B

Topicos avancados do modelo

B.1 Aspectos epistemologicos e metafisicos da
interacao entre objetos

O modelo proposto deriva do paradigma sistémico e versa pela integracdo das caracteristicas
do ente, ou ser, ao avaliarmos o sistema que o abriga enquanto entidade tnica. Nesta abordagem
o ser, sujeito ou objeto é representado na forma de entidade definida como um conjunto de
caracteristicas que compoe sua identidade. Em outras palavras considera-se que qualquer coisa
existente é dotada de atributos que a define. A percepcdo e a cognicao limita a concepgao da
entidade que perpassa pelo poder de expressdo da forma simbélica adotada !.

Entende-se por percepcao nio somente o apreendido sensorialmente ou intelectivamente,
mas a extensao da percep¢do que as miquinas ou ferramentas oferecem. Embora os registros
apreendidos pelos diferentes instrumentos sejam frequentemente traduzidos para a cogni¢ao hu-
mana, possuem linguagem prépria, cuja utilizacdo direta nos modelos preditivos pode corrigir
distor¢des de interpretacdo, visto que a traducdo, embora traga aporte semantico, pode tam-
bém determinar uma simplificagdo, ou seja, perca de informacao verificivel apenas em outras
estruturas de pensamento que ndo as limitadas a cogni¢do humana.

Uma vez o objeto de estudo definido enquanto um conjunto de percepcdes, a intera-
¢ao entre entes constitui o fenomeno ou evento, tratados como sindnimos. Da mesma forma,
dimensio, caracteristica, atributo e descritor intuem o mesmo conceito e abrigam a caracte-
rizacdo do objeto.

Instancia € um conjunto de categorias que cria um determinado dominio. Categoria é
uma noc¢do que agrupa uma classe de elementos da realidade. Se esses elementos constituem
uma classe € devido a caracteristicas comuns com a classe, ou seja, relagcdes metonimicas.

O paradigma integrativo da determinac¢do holistica dos objetos enquanto parte de um sis-

tema integrado e interagente se contrapde ao reducionismo cientifico, cuja andlise se limita a

IEste tipo de conhecimento é explorado pela semidtica.
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reduzir a complexidade do objeto de estudo pela decomposicao de suas partes, constituindo a

realidade como a soma dos fragmentos.

B.1.1 Interacao entre objetos

O modelo integrativo sugere que a caracteriza¢cdo de um objeto ocorre apenas na observagao de
sua capacidade de interagir.

O conceito de interacao converge para a acdo ou efeito de uma dada entidade em ou-
tralHornby & Wehmeier, 2007] ou de forma reciproca[Ferreira, 2009]. A interacdo ndo € con-
siderada entidade distinta, dado que existe apenas enquanto transacao[Abbagnano, 2007]. No
entanto, a associacdo de entidades pode trazer consequéncias diferenciadas da soma das ac¢des
individuais, diferenciando-as pela definicdo da capacidade de interagir.

Neste modelo, a interacdo € tratada como entidade por agregar as propriedades da conjun-
cdo de entidades e possuir comportamento proprio, diferente da associagdo sem interagdo, em
que apenas ocorre a concomitancia de entes que atuam sem modificacdo das a¢des individuais.

No contexto de medicamentos a definicdo mais frequente é a modificacdo do efeito espe-
rado de um farmaco em funcdo da associagdo a outro[Berger et al., 2009; Tatro, 2012], sendo a
acdo mutua evidenciada em menor proporcao.

Sob a 6tica da modelagem computacional descrita por Rumbaugh et al. [2005], a interac@o
¢ parte dos trés elementos que regem o comportamento basico de um objeto ou colecdao de
objetos, a qual envolve mensagens, acoes e ligacdes (ou conexoes).

O significante mais difundido para uma interacdo € representado por uma reta que liga
dois objetos ou conceitos. Em outras palavras, € a aresta entre dois vértices, nodos, figuras ou
pontos. Quando a acdo ocorre de A para B, em geral, emprega-se uma seta na extremidade do
elemento que sofre a agdo.

Desta forma, os dominios do signo interac¢ao nao restringem-se as relacdes reciprocas
nem comutativas, ou seja, A pode interagir com B sem que B interaja com A. A interacdo nao
possui comportamento por si s6, mas deriva do comportamento de um elemento em fungao de
outro, nao sendo possivel a descricdo sem os elementos que a geram. A interacdo carrega as
propriedades circunscritas em tudo que se reconhece como participante da interacao.

O entendimento da intera¢do enquanto relacao de dois entes torna-se necessario para ava-
liar a predizibilidade enquanto artefato ou enquanto caracterizacdo do objeto de interesse. A
descricao de uma interac@o pode ser reduzida aos aspectos basicos que a define de forma equi-
potente, de modo a reproduzir, inclusive, as propriedades ndo abordadas. A forma reducionista
de avaliar a interacao, em geral, isola os objetos interagentes e busca eliminar os fatores que ndo
corroboram a explicacdo do evento. No entanto, a descri¢ao reduzida restringe a comparagao
entre interacdes distintas devido a possivel diferenca de escopo em dada descricdo. Ao invés
de estudar independentemente cada interacdo em busca da generalidade, o modelo integrativo

adota a descricdo ampla dos objetos envolvidos sem o viés imediato da redugdo.
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Possivelmente, o modelo proposto representa uma interpretacdo do mundo de aporte de-
dutivo que traz para a metodologia o apenas abrigado discursivamente nas secdes de discussdo

dos textos cientificos dos tempos atuais.

B.1.2 Premissas do paradigma integrativo

Sdo mostradas a seguir sete premissas que constituem dedutivamente ou a priori 0 pensamento

proposto.

A capacidade de interagir com outra entidade é uma caracteristica imanente,
e constitui parte da identidade que a define Em outras palavras o elemento A nao
depende de B para ser dotado da caracteristica de interagir com B, podendo ter essa capaci-
dade distinguida, em ultima instancia, isoladamente. Da mesma forma, B possui caracteristicas
intrinsecas, distintas ou ndo das caracteristicas de A, para interagir com A. Somente havera in-
teracdo mitua quando A e B forem individual e simultaneamente dotados da caracteristica de

interagir.

A interacao é inerentemente relacionada com o meio Esta interagéio apenas pode
existir com um elemento intermedidrio C, o qual viabiliza e a0 mesmo tempo modula as ca-
racteristicas relacionadas a interacdo entre A e B. Tanto A como B se abrigam em C, caso
contrério, ndo podem constituir a abstracdo de uma entidade real. Pensar isoladamente A ou B

torna a identidade da interacdo inerte no plano imagindrio.

A interacao é previsivel a partir da avaliacao das caracteristicas determinantes
das entidades individualmente e conjugadas as caracteristicas do meio Ou seja,
as caracteristicas de A em relag@o ao meio, em alguma instancia, sdo suficientes para verificar-se

a potencialidade de interacdo com B, independendo das caracteristicas de B.

O meio, por sua vez, é entidade e, ao mesmo tempo, constituido por um con-
junto de entidades O meio, sendo identificado por caracteristicas, constitui por si sé uma
entidade. Um conjunto de caracteristicas do meio pode ser tomado como entidade conforme o

contexto de apreensdao do mundo.

A caracteristica que rege a propensao a interagir com outro ente perpassa pela
interacao com o meio O meio, enquanto viabilizador da intera¢do, a0 mesmo tempo mo-
dula a caracteristica que compoe a propensao de uma entidade interagir, dado que permeia tanto
a interacdo de A com C, como B com C, as quais ndo sdo inertes, dado que ndo existe entidade

isolada.
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A interacao com outra entidade é uma interacao com o meio, e por consequén-
cia, com as demais entidades Tomar o meio como uma composi¢ido de entidades faz
com que a avaliacdo da interagdo com uma entidade seja a interacio com o0 meio que a abriga.
Da mesma forma, como as entidades participam do meio, ao haver interacdo com o meio, ocorre

interacao do meio com as demais entidades.

Logo, a interacao entre entidades especificas pode ser prevista ao avaliar-se as
interacoes entre as entidades que compoe 0 meio A determinacéo da intera¢do entre
a entidade A e B necessariamente deve ocorrer com a verificagdo da interacdo entre Ae Ce B
e C. Ou seja, sendo C composto por A e B, devem ser verificadas as caracteristicas de A em
si, B em si, A com B, B com A, A com (A com B), A com (B com A), B com (A comB)eB
com (B com A), e assim sucessivamente. Desta forma, a interac@o serd rastreada a partir das

possibilidades que descrevem as entidades, € por consequéncia, 0 meio.

B.1.3 O paradigma reducionista

A posicdo oposta ao paradigma integrativo € de que apenas existem caracteristicas conjuntas e
especificas nas entidades envolvidas que as fazem interagir, ou seja, ndo avalia-se a natureza
da entidade enquanto constituinte de um sistema que a abriga. Uma ampliacdo € considerar,
ainda, as caracteristicas do meio em que elas interagem, embora frequentemente ndo seja im-
prescindivel. Ou seja, os objetos devem ser avaliados no ato da interag@o ou rastreadas as suas
consequéncias no objeto ou no meio que o caracteriza. Em geral, é desejavel tomar de forma
cartesiana a interagdo como a varidvel controlada (comumente alocada no eixo das abscissas) e
as demais caracteristicas isoladas como as varidveis apreendidas nas condi¢des experimentais
delimitantes do modelo (eixo das ordenadas). Os limites da variavel controlada devem ser avali-
ados para observar a extensao do modelo, ou seja, em quais condi¢des o fendmeno se comporta

conforme o esperado.

Este pressuposto viabiliza a experimentacdo por se aproximar objetivamente as caracte-
risticas intrinsecas da interacdo. Porém esta limitacdo impde constantes mudancas discretas
e sistemadticas de foco quando deseja-se ampliar o contexto. Assim, a restri¢do da delimitacdo
imposta para explicar o fendmeno, frequentemente ndo permite conclusdes no limiar prético ne-
cessario, demandando numerosas pesquisas com perguntas crescentemente especificas. Como
uma lupa ao sol, desvia-se o olhar para iluminar outros fragmentos do fendmeno com o intento

potencialmente inatingivel de verifica-lo por completo ao unir as observagoes.

A unica solucdo apresentada até o momento para integrar as observagdes pixalizadas do
conhecimento cientifico € o treinamento do cérebro capacitando-o a estabelecer discursivamente
o conhecimento apreendido. Logo, com o passar do tempo, a experiéncia potencialmente faz

o pesquisador retomar a visdo do todo para, destarte, vislumbrar a realidade composta pelos
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multiplos contextos do problema escolhido. Os pesquisadores que atingem esse patamar sao

frequentemente alcunhados de expert ou ad hoc.

B.1.4 Propriedades do paradigma integrativo

Definir um objeto perpassa pela limitagdo cognitiva e pelo objetivo ao faze-lo. Desta forma,
ao se perguntar sobre um tridngulo qualquer, a defini¢do minima € a de um poligono dotado de
trés retas que se conectam por trés vértices, dado o entendimento (significado) e da forma de
expressar (significante) de reta e vértice. Nesta representacdo as quatro dimensdes que definem
o objeto sdo os tamanhos das retas do poligono e a propriedade, ou restri¢io, de que se conectem
pelas extremidades.

Embora a definicdo minima possa parecer suficiente, esta lei reducionista traduz apenas
uma identidade circunscrita pelo contexto e ndo define completamente o tridngulo, pois a es-
séncia € composta por todo e qualquer tipo de representagcdo que se possa fazer do objeto e das
caracteristicas que o define. Assim, para dissecar a verdade sobre um objeto devemos inerente-
mente avaliar suas propriedades em si e para si e de si para o meio. No primeiro caso, existem
propriedades tomadas como imanentes ao triangulo, como “a soma de todos os angulos perfa-
zem 180°”. Porém esta condicdo imanente, somente ocorre em um espaco plano, constituindo
um exemplo de caracterizacdo que depende da apreensdo baseada na representacdo semiodtica
que descreve a interacdo com o meio, cujas propriedades averiguadas definem a capacidade de
interacdo com os demais elementos do conjunto de objetos geométricos. Desta forma, outas
dimensdes como o angulo e tamanho das arestas e a propriedade da soma dos angulos tornam
mais exata ou proxima da verdade a definicdo.

Qualquer propriedade advém da estrutura de pensamento que a gera, limitada a uma forma
de percepc¢do da realidade que compde a imagem ou o signo (significante atrelado ao signifi-
cado) na 6tica do observador. O tridngulo também possui relacdes com outros tridngulos ou
figuras geométricas que contribuem na sua definicdo. Por exemplo, ao indagarmos ‘“‘quantos tri-
angulos podem ser derivados ao se ligar internamente o centro das arestas” ou “qual o epicentro
de um tridngulo se ligarmos seus vértices ao aro de um circulo ou um quadrado”, estamos fa-
lando da relacdo deste tridngulo com outros elementos que compde o meio geométrico. Desta
forma o completo entendimento do tridngulo e dos demais poligonos passa pela avaliacdo de

suas relacdes intrinsecas e das relagdes com o meio.

B.1.4.1 Dimensoes discretas ou continuas

A forma de cogni¢do disponibilizada pela matematica permite estruturar as dimensdes que de-
finem um objeto como discretas ou continuas.

Se considerarmos a descricdo como discretas, ou seja, intuida como pertencente ao con-
junto dos nimeros IN, podemos dizer que os naturais positivos representam dimensdes do que

o objeto é, e os IN™ do que o objeto ndo é. A caracteristica “cor”” de uma entidade € expressa na
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Figura B.1: Dimensoes discretas de um descritor. Representacao matematica da natureza
discreta ou continua de uma varidvel como reducio a padrdes bindrios da caracteristica que
compde a identidade de uma entidade. A auséncia de informagdo € representada pelo valor
nulo.

figura B.1 como fatores mutuamente excludentes. Ser “azul” implica em ndo ser “verde” nem
“amarelo”.

Porém, a realidade tomada como intervalos pertencentes ao conjunto dos nimeros IR
expressa a incerteza que aproxima de ter ou a ndo determinada caracteristica. Por exemplo
cada propriedade discreta pode adotar valores entre |1, 7 + 1] para R" ou [n,n — 1[ para R™.
Logo, um valor posicionado no intervalo ]0, 1] referente a cor “azul” na figura B.1, indica a
intensidade do azul conforme o padrio de apreensdo da cor.

Talvez, a contrapercepc¢ao de um objeto, ou seja, sua intuicao nao emergida ao consciente,
ou ego, possa ser expressa por uma matematica igual e opostamente ndo intuitiva, a dos nimeros
complexos. Assim, para cada dimensdo de certeza ou graus de certeza, hd um contradimensdo
de intuicdo. Embora a intui¢do ndo seja considerada escopo da ciéncia, frequentemente a fo-
menta, constiuinto a massa negra paradoxalmente marginalizada pela demanda de concretude
da ciéncia, contudo, é mais uma forma de abstracdo com potencial igualmente passivel de ser
explorado quando houver método que o torne aceitavel.

A massa negra € tudo aquilo que ndo € apreendido sensorialmente ou intelectivamente,
mas pode trazer alguma coeréncia para os modelos propostos, andlogos ao auto-intitulado maior
erro de Einstein. Na ocasido, o famoso fisico previu décadas antes a constante cosmolégica que
sustenta 0 movimento das galdxias, posteriormente atrelada a substancia negra. Adimensio-
nalidade ndo existe neste sistema. Ou se € ou se nao €, nio existindo objetos sem qualquer
caracteristica. No entanto, ao tomar a realidade de um objeto enquanto a sua percepcao, ou
seja, a imagem que fazemos dele, torna-se cabivel o artefato de considerar como “nula” ((&))
a caracteristica desconhecida, no lugar de tomar esta observacdo como adimensional (ﬂ), sendo

substituida quando apreendida alguma percepcao, relativa a caracteristica em questao.

B.1.4.2 Identidade e imagem

A identidade de um objeto € obtida pela apreensdo de todas as dimensdes que o carateriza. O
nimero de dimensdes tende ao infinito, no entanto a percepg¢ao € finita. Logo, o apreendido é
uma imagem ou aproximacao da identidade.

Cada dimensdo abriga um conjunto de observacdes possiveis de valores ou formas de

percepc¢do atribuidas a imagem e pode ser tomada em um plano cartesiano como um €ixo



B.1. ASPECTOS EPISTEMOLOGICOS E METAFISICOS DA INTERACAO ENTRE OBJETOS 165

X,Y,2, ..., 00 = Q.

Assim, uma entidade € dotada de infinitas dimensdes e cada dimensdo abriga valores
finitos ou infinitos segundo a capacidade de apreensdo. A imagem tende ao mesmo limite,
porém, no caso em que foi apreendida apenas uma dimensdo verifica-se que x # @,y = J,
z=0,w=4d,.. 0=,

A acuidade da percepcao e consequente defini¢ao da realidade de identidade ocorre com
um ndmero de termos suficiente para apreender o conjunto de caracteristicas determinantes para

distinguir a capacidade de interacdo, dada a impossibilidade de apreender o objeto na totalidade.

B.1.4.3 As dimensodes do objeto sao as dimensdes do meio

Isto refor¢a ainda mais a ideia do modelo integrativo. A existéncia do objeto perfaz a existéncia
do meio. Atributos do meio também sao atributos do objeto. Sendo assim, as dimensdes do
meio também sdo dimensdes do objeto, bem como as dimensdes do objeto sdo dimensdes do
meio, a medida que o objeto também constitui o meio. Desta forma, a acuidade da a imagem
demanda sua representacdo contendo dimensdes que caracterizam o meio ou pelos meios as en-
tidade que o compde. Em uma percepcao dotada de multiplas representacdes dos objetos com
dimensdes relativas ao meio, o meio ja encontra-se representado nas dimensdes dos seus obje-
tos, desta forma, ndo € necessdria a representacdo do meio e de suas dimensdes disjuntamente

a percepcao, ou constituicdo da imagem do objeto.

B.1.4.4 Discreto, continuo e formas de percepcao

Tomar as caracteristicas como discretas ou continuas sdo apenas exercicios de cogni¢cdo. Usu-
almente, ndo € por uma ou duas caracteristicas que o objeto serd distinguido. Desta forma, a
maneira de expressar com acuidade é compensada pela tomada de um nimero suficiente de di-
mensdes que sejam capazes de caracterizar o objeto tomando-se a finalidade do mundo sensivel
ou inteligivel.

No entanto, o conhecimento da verdade sobre um objeto perpassa pela avaliacdo das
dimensdes do meio, logo, ndo se pode fazer afirmagdes sobre a verdade de um objeto sem
tomar todas as percep¢des disponiveis ou sem um certo esforco em obter as dimensdes possiveis

a exaustdo da capacidade cognitiva.

B.1.4.5 Realidade é percepcao

Uma vez que ndo podemos apreender a verdade de um objeto por ndo tomarmos todas as carac-
teristicas que o define, tomamos apenas algumas que constituem sua imagem, logo, ao falarmos
da realidade sobre um objeto inerentemente estamos nos posicionando como observadores, de-
rivando nossa percepcao para falar sobre a realidade do objeto. A realidade € fruto da percepgao

e estd relacionada ao observador. A realidade € aquilo que € para cada um.
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Tomando realidade diferentemente do conceito de verdade, assume-se que a verdade
existe, porém € intangivel dada nossa limitacdo cognoscente. Nos € apenas cognoscivel a rea-
lidade, e neste caso, cada observador, seja homem ou méquina, torna-se a medida de todas as
coisas. A verdade consiste na paradoxal apreensdo das infinitas dimensdes de uma entidade,

conforme exposto na sec¢do B.1.4.10.

B.1.4.6 A dialética do ser ou nao ser

Tomando cada observagdo como uma representacdo cognitiva, ou imagem da entidade, a de-
rivacdo das observacdes perfazem inerentemente a escolha ou interpretagdo da percep¢ao em
face de dotar ou ndo o objeto daquela carateristica em questdo. Assim, independente da forma
de cognicdo, por exemplo, se “cor” é exressa como “azul” ou “azul-marinho” ou 790nm?, em
ultima instincia a apreensdo da caracteristica “cor” perpassa por ser ou ndo “cor’. Neste caso
¢ igualmente valido dizer “ndo preto”, “ndo branco”, “ndo amarelo”, “azul”, “azul-marinho”,
“790nm”. E “ndo preto” caracteriza igualmente a entidade como “azul” o faz, mesmo diante
da variacdo no poder de expressdo, pois dizer “ndo preto” caracteriza “cor’” como fator atrelado
ao sistema e enquanto entidade que é. Desta forma, um conjunto de observacdes da entidade
quanto a “cor” também constréi a imagem da “cor” em fun¢do das entidades, tornando-a igual-
mente como entidade.

Em um sistema em que ser um implica em nao ser um outro, nao € necessdrio caracteri-
zar o nao ser. Quando uma dada entidade tem uma caracteristica que contradiga este principio
com a de outra entidade, esta caracteristica € excluida mutuamente. Consequentemente, carac-
terizar o que esta entidade ndo € torna-se necessdrio para a constituicao da imagem das entidades

e da imagem das caracteristicas.

B.1.4.7 Propriedade fractal-comutativa

Conforme enunciado na se¢do B.1.2, a entidade se torna caracteristica ao concebé-la como
parte de uma entidade ou o meio. Por exemplo, o tridngulo € a entidade que constitui o fractal
da figura B.2. Cada iterag¢do herda elementos da anterior, porém possui caracteristicas proprias.

A propriedade do tridngulo de gerar uma estrutura maior, faz com que as caracteristicas
das entidades derivadas também participem da natureza do tridngulo. Logo, independente do
nivel ontolégico observado, as caracteristicas das parte remontam as do todo e vice-versa. O

especifico e o universal sdo apenas niveis de abstragdo conforme o meio observado.

B.1.4.8 O ser e o tempo

Tomando-se a esséncia de um objeto como um conjunto das infinitas caracteristicas que o de-
finem, o tempo torna-se apenas mais uma dimensao destas caracteristicas na medida que cada

dimensdo € apreendida ao longo da vida da entidade e do observador.

2Comprimento de onda da luz em escala 10~ %m
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Figura B.2: Fractal da formacgdo sucessiva de trés tridangulos equildteros a partir da divisao de
cada aresta do triangulo equildtero original em trés partes iguais de modo a formar um tridngulo
no centro de cada aresta. Esta estrutura converge para o poligono conhecido como floco de neve
de Koch.

Tradicionalmente objetivou-se definir como esséncia as imanéncias imutdveis de um ob-
jeto. No entanto, existem caracteristicas mutdveis que constituem a esséncia do objeto. Desta
forma, cada dimensdo possui um escopo que, em parte, € autbnomo em relagdo as demais di-
mensodes, cuja continuidade ndo € representada com apenas uma obervagdo em um momento
especifico, sem prejuizo a sua caracterizacao.

Ao averiguar um objeto movido pelo senso comum, o observador inerentemente confunde
0 tempo em que se posiciona com o tempo do préprio objeto. Com apenas uma observacao nao
€ possivel apreender a verdade do objeto. O objeto deve ser apreendido durante todo o tempo
de existéncia para obter-se compreensao fidedigna. Desta forma, constitui uma imagem mais
proxima da verdade do objeto um conjunto de observagdes, na impossibilidade de observar pelo
periodo completo da existéncia do objeto. Ou ainda, diversas observacdes de objetos similares
em momento distintos da vida.

Conforme evidenciado na figura B.3, cinco apreensdes foram realizadas do objeto de
estudo. O tempo 4 apresenta um conjunto de condi¢des que podem indiciar o fendmeno em es-
tudo. Porém, o ente avaliado possui um histérico o qual faz parte da sua esséncia ndo podendo
ser ignorado na avaliacdo, sobretudo em modelos preditivos. Deve-se priorizar uma observa-
cdo continua dos eventos para que cada dimensdo seja corretamente tracada em sua amplitude
de valores. Ressalta-se que o entendimento da amplitude de uma dimensao também requer a
observacio em outas instancias.

Neste contexto, as previsdes ndo tratam de encontrar descri¢des localizadas no futuro,
mas detectar uma imanéncia, algo da esséncia do ente que o torna propenso a manifestar a
caracteristica em observacao.

Porém ao considerar a dinamica da dimensao avaliada, as observagdes devem ser realiza-
das simultaneamente para a entidade e o meio. Ao considerar o tempo tal qual nossa acuidade
o define, isto implica em observar todo o tempo de todas as entidades, ou na impossibilidade,
diversas observacoes de todas as entidades.

Desta forma, a imagem nio mais representa fidedignamente a esséncia do objeto, mas

o conjunto de suas imagens. O objeto deve ser avaliado como a jun¢do das caracteristicas
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Figura B.3: A esséncia de um objeto e o tempo. A presenca do atributo, representada em
cinza, indica a continuidade ao longo da vida do objeto avaliado. A esséncia de um objeto é
apreendida sob a conjun¢do de diversas imagens ao longo da vida deste. Desta forma, o tempo
torna-se apenas uma das dimensdes que descrevem o objeto, exceto no estudo de fendmenos
dindmicos, em que o tempo torna-se o proprio objeto de estudo. Em estudos dindmicos o objeto
se torna uma dimensao da entidade “tempo”.

observadas em todos 0s momentos.

Se o tempo for o fator preditivo, restringindo a observagdo ao que se entende por dina-
mica, cada imagem deve ser tratada distintamente da entidade, visto que ndo se trata mais de
obter a verdade sobre uma entidade, mas apenas uma imagem resultante em funcdo de outra
carateristica, no caso o tempo.

Da mesma forma, devem ser observadas as entidades do meio para obter-se a realidade
sobre uma determinada entidade. Deve-se faze-lo entre todas as imagens entre todas as obser-

vacoes na unidade do tempo adotada.

B.1.4.9 Dimensao enquanto entidade

O atributo de apenas uma entidade nao constitui por si s6 uma entidade. A caracterizacdo
dos dominios de um descritor se faz com a composi¢cdo de todas as entidades que compde o
meio. Ou seja, o perfil das entidades compde o descritor € o conjunto de descritores compde a
entidade. A caracterizag@o do atributo é¢ modificada conforme o conjunto de entidades.

Por extensdo, ndo € possivel avaliar as caracteristicas de um objeto isoladamente, mas

sempre em interacdo com as demais entidades e com o meio.

B.1.4.10 Paradoxo da proporcionalidade inversa da razao entre o conhecido e
o desconhecido

O conhecimento de um objeto emerge caracteristicas que presumem novas formas de observar,
ampliando a quantidade de itens desconhecidos sobre o objeto conforme ilustrado na figura B.4.
A medida que se conhece um objeto, ampliam-se as fronteiras sobre o que se desconhece, em

outras palavras, a medida que cresce o conhecido, cresce ainda mais o desconhecido.
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Figura B.4: Paradoxo das dimensoes do desconhecido. A medida que uma propriedade torna-
se mais conhecida, dela derivam outras, pela consequente ampliacdo da percep¢do, cuja natu-
reza amplia os niveis do que se desconhece.

B.1.5 Previsao de semelhantes

O ser apenas pode ser expresso na sua completude. No entanto, o fendmeno da interacao pode
ser previsto a partir da observagdo das caracteristicas que traduzem a propensdo a interacao.
Desta forma, na impossibilidade de avaliar todas as caracteristicas das entidades que compde
0 meio, seja pela restricdo inerente da intangibilidade da definicdo completa do ser, seja por
restricdes computacionais, intelectivas ou devido ao desconhecimento, similaridades devem ser
agrupadas a fim de reduzir o ndmero de possibilidades, porém, sem perca da identidade que
define a entidade.

Ainda que regidas por homens, as mdquinas podem ser modeladas para possuirem uma
forma propria de pensar e apreender. As similaridades podem ser verificadas por métodos
gulosos que sejam capazes de processamento em tempo hédbil. Logo se A for semelhante a B
espera-se que ambos interajam com C de maneira semelhante, sendo necessério apenas avaliar-
se A ou B ou uma entidade que sintetiza as caracteristicas apreendidas de A ou B.

Na verdade, esta restricdo € insepardvel da decomposi¢cdo de uma entidade em caracte-
risticas que definem sua identidade. Inerentemente, o insumo para qualquer andlise de uma
entidade corresponde a andlise de uma imagem desta entidade ao abrir mao de ao menos uma
caracteristica que a compde. Sob este aspecto, as imagens de entidades diferentes podem equi-

valer, sendo as entidades tratadas como uma.

B.1.6 Escopo dos paradigmas reducionista e integrativo

Os diagramas de Venn mostrados na figura B.5 ilustram o escopo dos paradigmas proposto €

instituido. Na intera¢do 3 € observado o reducionismo aplicado pelo modo vigente de estu-
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Figura B.5: Escopo dos paradigmas do conhecimento. As figuras (a) e (b) ilustram a de-
manda por todas as caracteristicas que compde as entidades em questdo para a avaliacdo da
interagdo conforme o paradigma integrativo, independente da ocorréncia de caracteristicas co-
muns. As caracteristicas do meio devem ser incluidas na avaliagdo da interagdo. A figura (c)
ilustra que o interesse do paradigma reducionista € apenas a interseccao das caracteristicas de
A e B, mantendo-se controladas ou isoladas as demais caracteristicas, incluindo as do meio.

dar os fendmenos apenas em suas interseccoes. Frequentemente, as varidveis ambientais sdo
desconsideradas pela verificacao aparente da ndo interferéncia o objeto de estudo, ou ainda, as
condicdes do meio sdo isoladas e controladas.

O paradigma integrativo agrega multiplas caracteristicas disjuntas e conjuntas em prol da
formacgdo de uma vis@o global do objeto ou fendmeno estudado, trazendo consigo a desejdvel
abordagem que tende a completeza, hoje, s6 adquirida e armazenada em cérebros com décadas
de prostracdo em um tema sem que se envergue demais para erguer-se novamente e olhar ao
redor.

Embora antagoOnicas existe uma relacdo entre essas duas abordagens na medida em que a
insurgente pode usar como insumo os conhecimentos adquiridos com a tradicional, tomando-a

como forma de cognicdo.

B.1.7 Sumario dos paradigmas

Ambos os paradigmas podem responder a pergunta “se A interage com B“. No entanto, o pa-
radigma integrativo requer que todas as entidades conhecidas semelhantes a A sejam avaliadas

em funcdo da interacdo com entidades conhecidas e semelhantes a B.

B.1.7.1 O paradigma integrativo

Nao € possivel analisar a interacdo de uma entidade sem avaliar a interacdo com o0 meio e,
consequentemente, com as demais entidades que compde o meio e da interacdo das demais
entidades entre si.

Dada a impossibilidade de analisar a entidade em sua completude, apenas € possivel ana-
lisar a imagem da entidade composta pelo conjunto de dimensdes observadas comparativamente

em relagcdo as imagens de outras entidades.
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Agrupar imagens similares viabiliza a andlise e consequentemente a previsdo da interacao.
Uma questdo menor, a interacdo, ndo pode ser avaliada sem outras questdes de igual grau que
compde uma questdo maior, o meio. O meio, em si, pode constituir uma entidade quando

comparado a outros meios ou grupos de entidades.

B.1.7.2 O modelo reducionista

As entidades estudadas devem ser isoladas e controladas as caracteristicas que definem o meio,
restringindo-se a caracteristica ou fendmeno analisado. Uma vez evidenciado em quais con-
dicdes o fenomeno € capaz de repetir, altera-se a caracteristica observada controlando-se as
demais, vislumbrando o dia em que todas as caracteristicas tenham sido observadas.

Este modelo reconhece a impossibilidade de avaliar todas as caracteristicas que definem
uma entidade, pois a medida que um fendmeno € descrito, torna-se categorizado como caracte-
ristica, sendo objeto de novo estudo.

Uma questdo maior necessariamente deve ser avaliada como o conjunto de estudos de
questdes mais especificas. A integracao frequentemente ocorre apenas na forma discursiva nas

discussoes dos textos cientificos ou intelectiva, ndo constituindo o cerne da técnica cientifica.

B.1.8 Analogia computacional

A denominacdo adotada na abordagem metafisica possui termos correlatos na linguagem com-
putacional. Assim, a entidade € tida como o objeto e as caracteristicas como atributos estru-
turados com metadados. O meio ou sistema ¢ composto pela unido das objetos conhecidos. O
sistema quando avaliado entre outros sistemas passa a constituir um objeto e tomar recursiva-
mente como atributos os objetos que o compde.

Objetos que possuem atributos de mesma natureza tem uma imagem comum tratada como
classe. As relacodes entre classes sdo andlogas as relagdes entre objetos. Uma classe pode ser
tomada como arquétipo no contexto aglomerativo de atributos, visto que ndo se trata da ima-
gem de um objeto existente que representa outros com as mesmas caracteristicas, mas de uma
imagem resultante de varios objetos semelhantes, porém com caracteristicas distintas agrupa-
das com algum grau de similitude. Instancia é um objeto da classe, por esta razdo pode nao
representar um objeto existente, mas um nivel de abstracdo da classe que acolhe propriedades
de entidades existentes. Este conceito € importante pois a classe é o objeto de estudo na ciéncia
de modo geral, ndo mais o objeto em si.

Assim como na herancga, descrita pela modelagem orientacdo a objetos, os atributos de
um objeto em um nivel inferior também o sdo em um nivel superior. Assim “unha” € atri-
buto de “mao”, bem como de “pessoa” e de “populagcdo”. O tratamento dos atributos seguem
primariamente a forma de registrar baseada na linguagem humana expressa cognitivamente e

intermediada pelos sentidos como texto, nimeros, imagens e sons. Secundariamente, os siste-
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mas podem armazenar informacgdo derivada que perfaga a prépria visao dos algoritmos sobre o
objeto na estrutura de linguagem propria da maquina.

Os objetos de interesse para avaliacao da interagdo devem ser expressos, tanto quanto pos-
sivel, com os atributos disponiveis em niveis superiores e inferiores. Assim, ao estudar “unha”
ou “pessoa” devem ser agregados atributos que os diferenciem ao longo dos niveis ou modi-
ficacdes de classe como modelado segundo o polimorfismo. A andlise serd intitil se “unha*
for um atributo descrito igualmente em todas as instancias de “pessoa®. Neste caso, devem ser

acrescentadas instancias diferentes de “unha® que agreguem a diferenciacao de ’pessoas*.

Respostas aparentemente esptirias ndo devem ser descartadas, como a correlacdo de uma
espécie de unha com o perfil de consumo de produtos de limpeza, sobretudo se a interagao em
questao for a aquisi¢do deste tipo de produto. Em dltima instancia nada € esptirio, pois a propen-
sdo de determinadas instincias de ’pessoa‘ em comprar o produto pode estar relacionada, por
exemplo a fatores de expressdo gendmica polimorficos que interagem olfato com a formacao da
unha. O associagdo esptria pode ocorrer quando o meio ou a quantidade de apreensdes podem
ter sido insuficientemente observados ou quando a pergunta € restritiva, ou seja, ndo objetiva
explicar o fendmeno enquanto ente.

O modelo proposto integra aprendizado de maquina ao conhecimento numérico, categé-

rico ou na forma de texto e estabelece relagdes de dependéncia com o evento estudado.

B.2 Aspectos algébricos da interacao entre objetos

B.2.1 Espaco de hipoteses

O atributo de um conjunto de entidades tomado como motivacdo do estudo € tratado como
evento de estudo cuja presenca ou incidéncia deseja-se determinar.

O evento, descrito a seguir, € a capacidade de interacdo entre dois objetos. A propen-
sdo do evento e dentre um conjunto de eventos E ocorrer diante de dada associacdo a € A
entre entidades f € F, expressa como a4 — ¢ (a implica em ¢), envolve a andlise do conjunto
de descritores (atributos) com valor semantico detonados em matrizes de frequéncia M ou de
distancias N.

As caracteristicas partilhadas pelos objetos com os desencadeadores diretos ou indiretos
do evento permitem discriminar o papel a partir da avaliacdo sistémica das entidades envolvidas.

Sendo assim, um modelo capaz de predizer o comportamento de associagcdes, deve mi-
nerar caracteristicas intrinsecas do conhecimento disponivel sobre as entidades mediante a cor-
respondéncia com os demais elementos. Em outras palavras, a — e é definido mediante a
determinacdo do subconjunto de descritores 7, que sejam vinculados ao evento ou conjunto
de eventos. As técnicas de minera¢do de dados sdo empregadas para estabelecer o vinculo no

espaco N x E.
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B.2.1.1 Espaco de hipoteses nao mecanicistico para associacoes

Determinar interagdes requer a delimitagdo do universo de pesquisa das possiveis associacdes
entre si. Logo, a combinac@o dos subconjuntos de objetos F = {fi, f2, ..., fm|fi € FAT =

1,2, ...,m} evidenciada na equacdo B.1 perfaz o universo de busca das possiveis associagdes.

A:lesz...meVPigF/WFi\ >2 (B.l)

Cada associagdo € subconjunto de F. Porém a representagcdo a; = F; C F € verdadeira do
ponto de vista matemdtico, mas ndo do semantico, visto que nem toda a associa¢io se tornard
entidade por ndo possuir caracteristicas proprias. Constata-se que |A| < ’2|F | ‘ — |F| pois ndo
€ objetivo do presente modelo avaliar o subconjunto dos objetos isolados.

As associacdes que compde o conjunto A = U‘A| F; obtido com a equacgdo B.1 tem a
amplitude calculada com as equacdes B.2 ¢ B.3, onde k representa a cardinalidade de cada

associagao.

|F| IF|
min |[A] =) [—w (B.2)

k=2 k

|F| |F|
max |A| = Zk' GE (B.3)

Adotou-se A¥ como notacdo para a cardinalidade das associacdes. Por exemplo, o con-
junto das associacdes binarias é representado por A2, as ternarias por AS.

Considerou-se max|A| — min|A| ~ max|A| devido a diferenca esperada para os casos
praticos em que valores superiores a trés ordens de grandeza para | F | torna pouco representativo

o valor minimo.

B.2.1.2 Espaco de hip6teses para mecanismos de associacoes

A defini¢do do mecanismo ou rota determina a ordem de precedéncia da acdo de um objeto sobre
outro como determinacao da propensao ao evento. Neste caso, cada associagdo € tratada como
vértice de um grafo completo, cujo espaco de hipdteses € constituido por todos os subgrafos
direcionados possiveis sem repeticdo do mesmo farmaco.

Seja o grafo da associa¢do G, = (F,, E), onde F, é o conjunto de farmacos que compde
uma associagdo e E sdo as arestas, deseja-se determinar o subgrafo G, = (F,, E') — e, em que
F/CF,eE CE.

O nimero de subgrafos ou mecanismos possiveis € obtido com a equacdo B.4, conside-

rando o ndmero de arestas |E| = |F,| (|F;| — 1).

G, | = 2/l (B.4)
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B.2.2 Elementos do modelo preditivo

Os objetos variam na forma e conteiido quanto a descri¢ao disponibilizada pela fonte de in-
formacdo. Um descritor pode ser empregado como preditor, o qual serve de parametro para
avaliacdo sistemaética dos resultados cuja verossimilhancga € verificada conforme novos dados

sdo coletados.

B.2.2.1 Objeto

Os objetos { f1, f2, ..., fm} € F s@o elementos da realidade cuja propensdo a interagio deseja-se

conhecer em relagdo aos demais elementos do conjunto.

B.2.2.2 Associacao

A associacdo é dada pelo subconjunto de entidades a = F; C F de cardinalidade minima igual
a dois, definida na equagdo B.3.

A constitui¢do do meio segundo o modelo integrativo requer a avaliacdo das associagdes
entre todos os elementos que o constitui. No entanto, existe um dominio em que deseja-se
avaliar associagOes conhecidas ou usuais. Desta forma constitui-se o conjunto B, o qual ndo
necessariamente contempla todos os elementos em F, sendo o subconjunto de objetos que o
constitui chamado F,.

O conjunto de associagdes que conhecidamente culminam numa interacdo é denominado
Ay. Em estudos populacionais, a relagdo esperada entre os conjuntos € mostrada na equagao
B.S.

| Akl < [B] < |A] (B.5)

B.2.2.3 Atributo

A descricdo que define uma entidade carrega valor intrinseco cujo potencial preditivo estd rela-
cionado a fonte de informacdo, completude, formato e alinhamento com o conhecimento exis-
tente. Distintas fontes de dados podem ser combinadas perfazendo imagens dos objetos cujo
poder preditivo € denotado pela avaliacao da semantica implicita.

Descritores podem ser categdricos (cor, classe terapéutica, doenga, sexo), numéricos
(tempo de meia vida, solubilidade), texto (posologia, mecanismo de ac¢do), cadeia de caracteres
(sequéncia proteica, l6cus génico), vetores (intervengdes medicamentosas ao longo de unidades
de tempo), grafos (rotas metabdlicas) ou tempo (data de nascimento, intervalo da posologia).

O atributo € o subconjunto de descritores em funcdo de um conjunto de entidades, sendo
denotado como M, C M. O nimero de atributos corresponde a quantidade de subconjuntos
Dy.
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Atributo do objeto Os objetos sdo definidos diferentemente conforme a forma de apreen-
sd0. A descricdo de um conjunto de objetos ocorre pela unido de distintos subconjuntos de

descritores mostrados na equagdo B.6.

M= M| M J...\J My (B.6)

Atributo de associacao e interacao A descri¢do da associagio € a jungdo dos descritores
dos respectivos objetos. Embora a associa¢do nao seja entidade do mundo real, € assim tratada
para verificar-se a potencialidade de ser uma interagdo. O conjunto de atributos da associagdo
¢ definido na equagdo B.7, sendo Aj o conjunto de descritores para interacdes, ou seja, para
associacdes conhecidas.

N=C|M (B.7)

Em geral, |Ax| < |A]. Seja A, o conjunto de descritores de associagdes previstas,
objetiva-se determinar quais descritores de cada objeto compordo a descrigdo A, ~ Ar. A
previsdo da interagdo ocorre quando um elemento 4, # &, ou seja, quando exitem dimen-
soes comuns de pelo menos um objeto a interacdo. O resgate dos elementos comuns podem
constituir previsdes comutativas entre associacdes que compartilhem os mesmos objetos. Além
disso, relacdes indiretas com o sistema podem compor informagdes preditivas a qual culmina
na extracdo semantica nao trivial demonstrada na secio B.2.2.6.

Caso algum objeto nao for descrito no conjunto de dados, a cardinalidade de A pode
ser inferior. Se o modelo preditivo ndo trabalhar com casos nulos, uma associagdo a em que
dd = @Vf € F, ndo serd eleita para analise. Assim, o nimero de associa¢des avaliadas estd
limitado as entidades descritas, dado que |D| < |F|Vd # @ A f € F,.

No entanto, dado que a capacidade de interagir pode nao estar relacionada a todos os
objetos da associagdo, torna-se recomenddvel adotar modelos que contemplem a previsao da

associacdo com pelo menos um elemento descrito.

Preditor discreto As interacdes sdo frequentemente classificadas de forma dicotomica ou
ordinal. Um exemplo ordinal de dominio para classificacdo conforme significancia clinica de
interagdo medicamentosa é dado por C = {leve, moderada, grave, &}.

As associages a serem previstas possuem a, = &. Nas interagdes que possuem a; 7 <,
possivelmente AN # .

Neste caso, a tarefa de classificacdo pode ser assumida na forma supervisionada
empregando-se as instancias conhecidas para treinamento do modelo.

No caso de mineragdo de condi¢des de satude, sobretudo em base de pacientes, pode-se
agrupar as interagdes medicamentosas e verificar a métrica que melhor discrimina cada doenca
ou detectar padrdes frequentes verificando-se o envolvimento nas regras de associagdo com

suporte razoavel.
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Preditor continuo Dados numéricos pertencentes ao subconjunto de firmacos podem cons-
tituir informagdes preditivas. Constantes enzimaticas, duracdo do tratamento, pressao arterial

ou glicemia sdo exemplos de preditores continuos.

B.2.2.4 Imagem e espectro

A identidade de um objeto € apreendida na forma de uma imagem dada a impossibilidade de
avalid-lo por completo conforme abordado na secdo B.1.4.2. Desta forma, a imagem do objeto
f é a apreensdo do conhecimento disponivel d em relagdo ao escopo que cada atributo D, C D
oferece em relacdo aos demais elementos do conjunto F. Ou seja, ndo € possivel compreender
uma dada caracteristica d € D, sem a avalia¢do inserida no Ambito de um dado nimero de
instancias Dy C D para U?:l‘D‘ D;(F).

A disposicao dos atributos para o observador, seja humano ou o computador, faz com que
um subconjunto de D constitua a imagem depurada para a andlise. Logo, a imagem ¢ denotada
como My, C M, aproximando-se da completude conforme a capacidade do observador em
contemplar mais elementos d.

Além do modelo y € I' de tratamento e selecdo dos atributos que construirdo a imagem,
outro recurso € a transformacao da imagem em um espectro W o qual deve herdar a expressao
preditiva da imagem. Este espectro pode ser, por exemplo, uma interpretacdo descritiva dos
elementos do conjunto D ou algum modelo ¢ € ® de decomposi¢do matemdtica.

Salienta-se que a decomposi¢do espectral pode modificar as dimensdes em D, porém
ZEI |D(f;)|Vf € F deve permanecer inalterado, assegurando a correspondéncia W > M.
Uma forma comum de representar o conjunto de descritores € a insercdo dos descritores dos
objetos ao longo das linhas, sendo cada atributo alocado em uma coluna, tal qual em uma matriz
ou banco de dados. Nesta representacdo, o espectro resultante da transformac¢ao da imagem nédo
pode sofrer modificacdo na distingdo longitudinal em relacdo ao objeto, somente transversal em

relacdo aos atributos.

B.2.2.5 Distancia e amplitude

Atributos categdricos no formato de texto ou numérico discretizado decompostos vetorialmente
resultam em matrizes de frequéncia. Desta forma, os vetores que representam a imagem 1 ou
espectro w de cada objeto ou a varidvel numérica d empregada diretamente, podem ser usados
para calcular-se a distancia entre as imagens dos objeto da associacao, resultando em um valor
numérico chamado amplitude da associacao.

As métricas de distancia sao agrupadas no conjunto A e abordadas na secao 4.4.4, tendo
exemplos enumerados no anexo C. Desta forma, cada métrica pode oferecer uma dimensao para
a avaliacdo preditiva da associagdo, possibilitando ao modelo diferentes imagens com varidveis

poderes de expressdo conforme a estrutura original dos dados.
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A distancia § € A entre dois elementos f é denotada por ( f;, f]) Sendo a composto por
{fi, fi} esta distancia representa a amplitude J(a). O conjunto de amplitudes é representado
por A(A).

Se objetos na condi¢ao Jd; = & forem adotados e ainda assim o a contribui¢do preditiva
do atributo ou conjunto de atributos em questdo se mantiver, torna-se evidenciado que o conhe-
cimento das caracteristicas de apenas um dos fairmacos pode ser suficiente para a classificacdo
da interacdo. A forca preditiva estard em apenas um dos elementos descritivos do par, com base

no panorama de farmacos.

B.2.2.6 Modelos e resultados

Modelo € a conjunc¢do das funcdes de aprendizagem ¢y € I' com os descritores e preditores
adaptados ao formato de entrada em funcdo dos resultados esperados. A partir do elemento
de desempenho que decide as acdes a executar, o elemento de aprendizagem modifica o de
desempenho para que ele tome decisdes melhores[Russel & Norvig, 2003].

As andlise de cada imagem N, espectro ou amplitude pelo modelo m &€ M gera um
conjunto de previsdes R que devem ser avaliadas por métricas P de desempenho V¢ # @ ou
métodos de comparagdo de resultados ainda que manualmente. Métricas de desempenho sdo
abordadas na se¢do 2.5.5.2.

A figura ?? € um exemplo que esquematiza a combinagdo da descricao dos objetos e as-
sociacdes em func¢do do preditor, gerando respostas que retroalimentam o modelo, constituindo

a aprendizagem.

B.3 Mineracao de interacoes entre objetos

Os atributos D extraidos a partir de afericdes numéricas, linguagem natural (p.ex. texto) ou
ontoldgica (p.ex. estruturas hierdrquicas) alimentam os modelos preditivos que devem elaborar
fungdes de aprendizagem capazes de discriminar os termos mais relevantes para a detecc¢ao de
interacoes.

Uma vez definido o espago de busca deve-se compreender como os dados foram apreen-
didos. A interpretacdo humana ou computacional decorrente de um ou mais descritores deve
gerar imagens cujos padrdes sejam uteis para que os modelos possam apreender as caracteristi-
cas preditivas. A forma de apreender atributos € vista na se¢do B.3.3 e a decomposicao € vista
na secdo 4.4.5.

Dentre os modelos existentes focou-se nos métodos supervisionados (introduzidos na se-
cdo0 2.5.4.1), os quais geram funcdes de aproximagdo a partir de instancias conhecidas. Porém
abordagens como computac¢do natural ou aprendizagem por refor¢co podem ser adotadas se-

gundo as premissas do modelo integrativo.
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inteligéncia ato cognitivo; Ay
conhecimento depuracdo da informagao; N

informacao / \ apreensao de imagens; M e W

dados / \ coleta tacita; D

Figura B.6: Piramide do conhecimento. Os dados sdo coletados em grande quantidade, po-
rém somente constituem informacdo quando compilados de forma relevante. As informacdes
empenhadas mediante a incorporagdo e andlise gera o conhecimento. A inteligéncia advém da
supera¢do do conhecimento pela criagdo de novas informacdes puramente intelectivas.

B.3.1 Modelo de aprendizagem

A semantica fundamenta a significa¢do e consequentemente possui aspecto nivelador da forma
de apreensdo e do conhecimento. Algum nivelamento semantico € uma caracteristica necessaria
para a comunicag¢do a fim de que emissor e receptor compartilhem a mesma concepcao do sinal.

Na prética, as varidveis distor¢cdes do sinal fazem com que a apreensio da realidade so-
fra interpretacdes conforme o individuo. Estas varia¢des repercutem do armazenamento das
informacodes ao processo de aprendizagem, seja humana ou computacional.

Sendo a realidade percepcao conforme enunciado na secido B.1.4.5, a concepcao sobre
um objeto é tanto fidedigna quanto mais dimensdes forem contempladas. Logo, a fim de tornar
as variagdes de apreensdo da realidade frutos do acaso, diversas percepg¢des de fontes diferentes
devem ser consideradas pelo modelo preditivo, o qual deve caminhar pela piramide do conhe-

cimento ilustrada na figura B.6 com dados em diversas e distintas dimensdes.

B.3.1.1 Preditor ou classe

O evento ou fator preditivo € o ponderador da fun¢ao alvo de aprendizagem. Em outras palavras,
€ o atributo ¢ € C que direciona a avaliacdo do modelo para obtencdo da resposta almejada. O
preditor herda as propriedades dos descritores narradas na se¢do B.2.2.3.

O principal fator da escolha do preditor € a capacidade resolutiva na distin¢ao das carac-
teristicas de interesse. Porém, qualquer atributo ou conjunto de atributos que descrevam uma
associacgdo distinta pode ser empregado em modelos preditivos. Na pratica opta-se por descrito-
res categdricos ou continuos, tornando mais intuitiva a compreensao dos resultados minerados.

Em uma tarefa de classificagc@o € a classe que deseja-se conhecer para cada associacao.
Na divisdo das associacdes em agrupamentos, o preditor € o agente discriminador dos grupos,
sendo, neste caso, possivel adotar mais de um descritor, ou mesmo, entender quais atributos sao
diferenciadores dos elementos. Os preditores s@o os agentes consequentes na andlise por regras

de associacao.
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Figura B.7: Processos para previsao de associacoes medicamentosas. O espaco de hipo-
teses, constituido pelas possibilidades de associa¢des vinculdveis a causa de um determinado
evento, € explorado ontolégicamente ou minerado com técnicas descritivas para o estabeleci-
mento do modelo preditivo, o qual retroalimenta o espaco de associacdes-evento nas iteracoes
subsequentes.

O preditor ou conjunto de preditores € um fator importante na performance do aprendi-
zado de méquina, sendo desejdvel o balanceamento ao longo do conjunto de associagcdes es-
tudadas e objetividade na resposta preditiva almejada. No entanto, em tarefas supervisionadas

constitui o principal limitante da capacidade de generalizacdo do modelo.

B.3.2 Exploracao do espaco de hipdteses

Conforme abordado na se¢do B.2.1, a explosdo combinatorial de associagdes possiveis, vista na
figura B.8, decorre do acréscimo do nimero de entidades e pode demandar alternativa a explo-
racdo completa do universo de hipdteses, discorrido na se¢do B.3.2. A alternativa mais proficua
€ reduzir o universo de hipéteses a andlise de associa¢cdes mais simples como as bindrias. Per-
manecendo invidvel a anélise completa do universo reduzido, outros recursos sao a tomada de
distancias, considerando cada atributo como independente, a formacgao de arquétipos pelo uso
de bases ontoldgicas relacionadas as entidades (secdo A.5.4.1) ou a mineragdo de dados des-
critiva (secao 2.5.3). As previsdes podem retroalimentar a exploracdo do espago de hipoteses

aperfeicoando o espaco de busca ou o modelo da iterac@o anterior (figura B.7).

O espaco de hipdteses cresce exponencialmente com o niimero de entidades. Uma solugdo
¢ agrupar imagens semelhantes conforme classifica¢cdes ou ontologias disponiveis, ou ainda,

empregar técnicas descritivas de mineragdo de dados.

Caso |F| for na ordem de centenas ou milhares ainda em A2, serd impeditivo o processa-
mento de todo o conjunto de hipdteses (equagao B.3). Desta forma, novos subconjuntos A; C A
serdo constituidos a partir de arquétipos de grupos de objetos ou associagdes, conforme visto

na sec¢ao B.3.2.3.



180 APENDICE B. TOPICOS AVANCADOS DO MODELO

8
k=4
==
E k=3
&0
S
||
< ¢ k=2
2
2000 4000 6000 8000 10000

[F|

Figura B.8: Espaco de associacdes. O acréscimo de objetos f € F aumenta exponencialmente
o espaco binomial de associagdes A.

B.3.2.1 Associacoes binarias

Conforme abordado na secdo 4.4.3.2, o recurso explorado neste texto € a avaliacdo de associ-
acoOes bindrias. N@o constitui um escopo tao limitado avaliar a relacdo entre objetos aos pares,
dado que esta estrutura pode ser tomada como unidade fundamental para a avaliacdo de as-
sociacdes de outras ordens. A detec¢do de uma dada interacdo pode nortear comutativamente
interagdes terndrias, quaterndrias, e assim por diante. Por exemplo, se a interagdo de A com B
necessita de C para ocorrer, as descri¢oes das associagdes de A com B, A com C e B com C
podem ser compiladas previamente para a avaliagdo da interacdo em questdo com decorrente

reducdo do espaco de busca.

B.3.2.2 Exploracao ontolégica

Ao desenvolver conhecimento sobre determinado objeto, a descri¢do na forma ontolégica ou
hierdrquica estabelece um norteador para a avaliacdo de interagdes. Esta avaliagdo € proporcio-
nal a similaridade esperada do comportamento de objetos pertencentes a0 mesmo grupo (figura
B.10).

A concepg¢do ontoldgica remonta que objetos da mesma classe compartilham as mesmas
caracteristicas de determinada dimensdo. Sob esta defini¢do, o preditor também € uma dimen-
sdo ontoldgica, pois deseja-se saber o que o objeto é ou ndo a partir das imagens depuradas a
partir dos dados.

Diante da 6tica de uma ontologia, os descritores dos respectivos objetos, por exemplo
Fx = {f1, f2, f3}, resultam no arquétipo da classe Dy = d1 (Jd,Jd3. Se o conjunto universo
em uma dimensdo for Dy = {a,b,c,d,e, f}, sendo di = {a,b}, dp = {b} eds = {a,d},

uma descrigdo para o arquétipo serd dy = {a,b,d}. Ao agrupar por similaridade inimeras
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instancias das entidades cuja interacdo deseja-se avaliar a consequente reducdo do conjunto de
possibilidades atribuird uma anélise aproximada para a formac¢do dos padrdes, os quais, serdo
expandidos para os demais elementos do conjunto. Se Fy interagem com F, serd considerado
que todos os elementos contidos em Fy interagem com os elementos F,. Espera-se que a con-
cepcdo de grupo seja capaz de fornecer insumo para a avaliagdo dos atributos compartilhados
entre arquétipos diferentes.

A conclusio em respostas dicotdmicas serd que ’todos os elementos de um grupo intera-
gem ou ndo com os de outro grupo®. Se respostas valoradas em termos de probabilidade forem
possibilitadas pelo modelo de extracdo ontoldgica, o teor reportado dird que “alguns elementos
de um grupo interagem com alguns elementos de outro grupo®. Os grupos cuja presenca de

interacoes inexistir ou for desprezivel serdo descartados pelo modelo.

Ontologia manualmente acurada Um exemplo € apresentado na tabela B.1, a qual ilustra
areduc¢do do espaco de hipdteses ao agrupar os farmacos por classificacio ATC da OMS[WHO,
2011]. Empregando-se combinagdes duas a duas, o quarto nivel da ATC possibilita a compa-
racdo de cerca de 30 mil grupos farmacoldgicos ao invés de 9,4 milhdes na comparagdo entre

todos os pares de 4.342 farmacos.

Tabela B.1: Espaco de hipdteses para avaliagdo de associagdes de acordo com o
nivel da classificacdo ATC.*

nivel n X CV% min X max k=2 k=3

anatomico 14 3452 52,8 93 2730 684 91 455
terapéutico 90 53,7 91,5 1 395 277 4.005 121.485
farmacolégico 243 19,9 934 1 140 106  29.646 2,4-10°
quimico 777 62 913 1 40 29 3,0-10° 7,8-107

n = total de elementos.

Descritores dos farmacos no grupo (4.342 subtancias): ¥ = média ponderada, CV % = coeficiente
de variagdo = ¢ + X X 100 (0 =desvio padrao), min=minimo, ¥ =mediana, max=maximo.

* Classificagdo segundo WHO [2011].

s .2 F|!
Espaco de hipdteses )Ak’ = k!(\|F|‘7k)!'

Descoberta de ontologia O poder preditivo decai inversamente a dissemina¢do de uma
dada caracteristica nos elementos do conjunto de arquétipos. Desta forma, a ontologia manu-
almente acurada pode ndo ser util na discrimina¢do do modelo para a previsdo, demandando
atributos que melhor a caracterizem. Uma forma de contornar este problema € a deteccao de
uma ontologia implicita nos atributos, considerando a defini¢do de ontologia enquanto forma
estruturada de avaliacao de um conjunto de objetos sob 0 mesmo dominio.

O algoritmo B.1 pode ser empregado na selecdo de uma ontologia ou para remog¢ao de

atributos. Ele desconsidera atributos com elevado teor de casos nulos € na mesma medida inclui



182 APENDICE B. TOPICOS AVANCADOS DO MODELO

(a) (b) (©)

F=Af,f2 f3 fu f5} Zh E ; )) r{n’vel Z } r{n’vele} r{n’vebl}3
= {aqq, ai, a,
gl'ﬁ Bﬁﬁ a(f) = lanbul {owbsc} {abch
A2 — {fl’f4} {fl'fS} dp(fs) = A{am,bn} {az, b2}  {a,b}
{f3:f5} {f4:f5} du(fs) = {bus} {b1} {b}
(d (e)
nivel 1
?b i };b}f?:} nl - {{fab/fabc} {fab/fb} {fabcrfh}}
fzbc = {fi/fS} {Ufars faovaer} {fawor faove }
A% =< {fawr fun} {fazsers faz2}
nivel 2 nivel 3 Uaeser for} {fazws for }

fann ={A} fawn={f}

fowsar ={f2}  forus1={f2} Uty faowst } { farwonns fazono1 }
faore ={f3}  faoro1 = {f3} A2 = {fanin e} {faorest, faronor }
fo ={fufs} fou = {fa fs} {Uawst, foia}  {faz2n21, frna}

® ®

= {{Fadfwd=03 {fador=07 {fuc fo} =09}

A2, {M Yo fsy 1hfi] {fofs) M}
{2 fu}y {f2 fs} {bAfa} {brfst Uwfst

()

Figura B.9: Reduciao ontologica do espaco de busca. a) b) ¢) Ontologia H a qual classifica
os elementos de F em trés niveis. d) Conjunto universo A dos elementos de F combinados
dois a dois. e) Classificagdo ontoldgica hipotética H de cada elemento f. f) Arquétipos f €
Fp, os quais herdam as caracteristicas dos elementos em cada nivel ontoldgico. g) Espaco
de busca em Fpy. h) Resultado hipotético da previsao para o nivel 1. i) Redu¢do do espago
de busca considerando a remog¢do das associagdes com menor probabilidade (dois tracos) ou
considerando apenas a maior probabilidade (nenhum traco).
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aqueles que possuem menos niveis distintos de classificacdo, permitindo um nimero controlado
de grupos para a geragdo de arquétipos. O limiar deve situar-se entre O e 1. Se [ = 0, 9 significa
que atributos com 10% de casos nulos em com 90% de casos distintos serdo descartados. Este
ultimo fator € importante pois ndao € possivel a verificacdo de padrdes frequentes quando os
casos distintos tendem a 100%.

Alternativamente, o algoritmo B.1 pode ser aplicado como filtro para a remogao das colu-
nas em que houver uma quantidade de valores nulos ou altamente incidentes por ndo contribui-
rem para a distin¢g@o das instancias. Este algoritmo demanda um limiar previamente fornecido.

O filtro remove colunas com elevado teor de casos nulos e, na mesma medida, inclui
aqueles que possuem menos niveis distintos de classificagdo. O limiar fornecido deve situar-se
entre O e 1. Se l = 0,9 significa que colunas com mais de 10% de casos nulos em com mais de
90% de casos distintos serdo descartados. Este ultimo fator € importante pois ndo € possivel a

verificacao de padrdes frequentes quando os casos distintos tendem a 100%.

Algoritmo B.1 Filtro de atributos com base em um limiar de expressividade entre casos nulos
€ casos tnicos.

1: fun¢do FILTRAATRIBUTO(atributo M™*" limiar [)

2: q < m; > total de farmacos
3 para cada coluna m,,; faca

4 qnn = YL, myj; > casos ndo nulos
5 se % > | entao > avalia a completude
6: qu < m; > casos unicos
7 se % < | entao > avalia a disseminacao
8 R < My > concatena o atributo a saida
9 fim se

10: fim se

11: fim para

12: retorna R

13: fim funcao

Ontologia enquanto descritor A ontologia é uma caracteristica do objeto e seu conjunto
de informagdes podem ser usadas, por exemplo, na forma de vetor bindrio. Conforme visto na
figura B.9 o primeiro nivel da drvore pode gerar um vetor com trés posi¢des, o segundo com
seis e o terceiro com sete. Uma associacio cujos objetos pertencem ao mesmo dominio pode
ser descrita com a frequéncia dos termos como no caso { f», f4} em que o vetor referente ao
nivel 1 serd d,y ({f2, fa}) = [1 2 1} , dado que os dois objetos sdo classificados como “b*.

Esta abordagem pode oferecer aporte para drvores de decisdo e técnicas de agrupamento.

B.3.2.3 Exploracao descritiva

A definicdo de cada objeto como vetor de caracteristicas no espaco n-dimensional viabiliza a

geracdo de um arquétipo o qual sintetiza as caracteristicas em um unico elemento mantendo a
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Figura B.10: Arquétipos. O espago de hipdteses pode ser reduzido ao se apreender uma tinica
imagem para cada o grupo. Assim, os grupos serdo comparados por um elemento resultante
chamado arquétipo, simbolizado pelo circulo.

relacdo de identidade do grupo conforme ilustrado na figura B.10.

As comparagdes entre os arquétipos reduzem o custo computacional alimentando inici-
almente o modelo preditivo. Nas iteracdes posteriores, eleva-se o grau de refinamento com a
avaliacdo entre os elementos dos grupos em que houve previsdao em alto nivel do evento em
estudo.

A sumarizacdo de caracteristicas pode ser realizada por relacdes de frequéncia do apa-
recimento de termos descritivos, como a soma, k atributos mais frequentes ou média. Outra
defini¢do ocorre na tomada de faixas de distancias entre todas as entidades para cada atributo.
Estas técnicas oferecem um modo intuitivo e rdpido de sumariza¢do. Porém, técnicas de de
agrupamento como k-médias, agrupamento hierdrquico aglomerativo ou DBSCAN, apés a de-
finicdo da métrica de distancia e do critério de formacao dos agrupamentos pode ser usados para
distin¢ao dos dados.

Nos casos em que houver ruido, ou seja, descritores que reduzem a capacidade discrimi-
nativa do modelo, empregam-se técnicas matemdticas como andlise dos componentes principais
(PCA) ou decomposicao por valores singulares (SVD). Além da remocao dos ruidos, possibili-
tam reducdo de dimensionalidade ao extrair as relacdes que distinguem as instancias.

Uma forma intermedidria de reduzir o espaco de busca € a comparagdo dos elementos do

conjunto de objetos com os arquétipos derivados.

B.3.2.4 Silogismo da Generalizacao do evento ao grupo de associacoes

Nos casos em que o modelo preditivo for supervisionado, ou seja, baseado em associacoes
de efeito conhecido, o agrupamento deve ser formado em funcdo do evento estudado. Caso
contrério, as generalizacdes perderdo a capacidade discriminativa.

Ao determinar a forma de agrupar associacdes, observam-se cinco possiveis desdobra-
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mentos para cada subconjunto A; C A, no espaco A x E 3:

1. todas as interagdes do grupo implicam na mesma classificacao,

a— eVa € A; (B.8)

2. cada interag@o implica em alguma classificagao,

a—eVa—eV..Va—e,Va e A; (B.9)

3. associagdes desconhecidas em meio a interagcdes com a mesma classificacao,

a—eVa—?Va e A; (B.10)

4. associacdes desconhecidas em meio a interacdes com diferentes classificagoes,

a—e1Va—e V..V —e,Va—?Va e A; (B.11)

5. nenhuma associagdo é conhecida.

a —?a € A; (B.12)

O arquétipo no primeiro caso ¢ um bom artificio de comparacio para o método preditivo

e representa melhor os elementos do grupo por ser uma generalizagao consolidada.

No segundo caso devem ser conjugadas técnicas multi-label, as quais tratam o problema
da mesma instancia admitir mais de uma classificacdo. Cada grupo-evento deve ser tratado

como um arquétipo.

Nos casos 3 a 5, ndo devem ser estabelecidos arquétipos para as instancias desconhecidas,

adotando-se os dados originais.

Desta forma, espera-se que generalizacdes associadas ao evento reduza o espaco de hip6-
teses. Caso os arquétipos nao forem estabelecidos de acordo com o preditor, pode-se perder a
especificidade se nao houver correlacao entre o evento e o método adotado para discriminar os
grupos. Mesmo assim, este recurso pode ser adotado para identificar-se 0s grupos com menor

tendéncia ao evento e descartar seus elementos nas iteragdes mais especificas.

3Considerou-se ? como desconhecido, diferente de nulo &.
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B.3.3 Manipulacao de atributos
B.3.3.1 Mineracao em texto

A extracdo de termos que compde a descri¢do de um medicamento apresenta-se como a etapa

critica na minera¢ao em texto.

Técnicas de processamento de linguagem natural decompde frases em estruturas linguis-

[

ticas como sujeito’ e “predicado®, ou ainda classes gramaticais com “’substantivo®, “adjetivo®,
”advérbio®, “pronome* e ’verbo* para identificar as entidades envolvidas e coletar informacoes.
Estas técnicas sdo destinadas, sobretudo, a extracdo de semantica humana em textos facultati-

vamente tipados.

Contudo, o uso de campos adotados como definicao de um aspecto do objeto prové alto
valor semantico computacional cuja simples presenca da palavra ou termo carrega padroes im-
portantes para a leitura por modelos preditivos, mesmo sob a perda da verificacao de sua afirma-
¢do ou negacdo no contexto. A definicdo humana de um objeto, mesmo sendo deterministica,
torna-se integrativa quando avaliada em conjunto com as demais definicdes dos elementos do

conjunto conforme exposto na secao B.2.2.4.

Adotando-se a linguagem de mineracdo em texto, cada atributo Dy € D carrega um
diciondrio de termos, ou seja, um vetor de termos distintos. A presenga ou frequéncia destes

termos para cada objeto alimenta a matriz de cardinalidade |F| x |D|.

Os objetos respectivos a associa¢do podem ter a frequéncia conjunta de termos alocadas
na matriz |A| X |D|. Ou ainda, sob uma métrica de distancia A, vetores respectivos aos ele-
mentos de F podem ter as distincias avaliadas, constituindo a amplitude de cada associa¢do em

um vetor de cardinalidade |A|. Uma terceira forma é justapor os dicionérios de modo que cada

objeto ocupe sua respectiva posi¢do, gerando-se uma matriz de dimensdes max (k) - |A| x |D],
onde max(k) é a cardinalidade méxima observada no conjunto de associagdes. Os tratamentos
dos descritores geram imagens M que podem ser usadas no modelo integrativo, pois nao par-
tem somente da observagdo Unica de f, mas ao colocd-la como um vetor que indica o que f
expressa € 0 que nao expressa, o posiciona em relacdo a amplitude do atributo obtida a partir da

observagdo dos demais objetos.

A presencga ou a auséncia de uma palavra em uma defini¢@o n@o constitui sozinha o que o
objeto € ou ndo é. No entanto, a conjuncio de termos que indiquem o que participa ou ndo da
identidade do objeto pode ser suficiente para caracterizd-lo, ndo sob a semantica humana pois
esta se perde com o tratamento, mas sob a semantica matematica e computacional. Ainda, a
avaliacdo de diversos atributos permite que os modelos verifiquem padrdes e captem a esséncia

do objeto, distinguindo-os segundo o preditor desejado.
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B.3.4 Decomposicao de atributos

A imagem € uma interpretacao direta dos dados coletados. O espectro € a sobreposi¢cdo de mul-
tiplas imagens considerando todo o conjunto de dados. O espectro ndo possui as caracteristicas
originais das imagens abrigadas, mas avaliado sobre um determinado filtro, traduz em si algo
que o conjunto de imagens expressa. Um exemplo de decomposi¢do espectral é a SVD[Elden,
2006] (se¢do 5.3.5).

Em diversas etapas a decomposicao pode ser usada conforme ilustrado na figura ??. A
decomposicao proximal ocorre diretamente em uma colecao de atributos numéricos dos des-
critores. A intermedidria € realizada apds a formacdo de uma imagem numérica como, por
exemplo, vetores de termos. Por fim, a decomposicao distal ocorre nas distancias do conjunto
de associagdes com os valores de cada atributo concatenados. A decomposicao pode ser reali-
zada de forma proximal apés a computacdo da frequéncia de termos ou medial, em uma etapa
antes do retorno de M.

Em qualquer etapa a decomposi¢ao somente pode ser realizada quando as posicodes refe-
rentes aos atributos contiverem aporte semantico de igual impacto na discriminacdo das entida-

des. Caso contrdrio, a decomposi¢cao ndo remontard ao significante da matriz original.

B.3.5 Sumario do modelo

A esséncia de um objeto pertencente a um conjunto € captada a partir da comparagcdo com 0s
demais. Esta comparacdo pode ser realizada diretamente ou com uma métrica de distdncia. A
defini¢do do atributo ocorre a partir da observacdo entre todos os objetos do conjunto ou de
todas as associacdes. A colecdo de observagdes e decorrente ponderacdo das distancias entre
objetos pode apresentar padrdes correlatos a caracteristica em estudo. Os padrdes de um nimero

suficiente de instancias conhecidas podem ser estendidos a instancias desconhecidas.






Apéndice C

Estratégias de busca

C.1 Medline

“Artificial Intelligence” OR “Intelligence, Artificial” OR “Computer Reasoning” OR “Re-
asoning, Computer” OR “Machine Intelligence” OR “Intelligence, Machine” OR “Al (Artificial
Intelligence)” OR “Als (Artificial Intelligence)” OR “Machine Learning” OR “Learning, Ma-
chine” OR “Knowledge Representation (Computer)” OR “Knowledge Representations (Com-
puter)” OR “Representation, Knowledge (Computer)” OR “Representations, Knowledge (Com-
puter)” OR “Computer Vision Systems” OR “Computer Vision System” OR “System, Com-
puter Vision” OR “Systems, Computer Vision” OR “Vision System, Computer” OR “Vision
Systems, Computer” OR “Knowledge Acquisition (Computer)” OR “Acquisition, Knowledge
(Computer)” OR “Acquisitions, Knowledge (Computer)” OR “Knowledge Acquisitions (Com-
puter)” OR “Expert Systems” OR “Expert System” OR “System, Expert” OR “Systems, Ex-
pert” OR “Fuzzy Logic” OR “Logic, Fuzzy” OR “Knowledge Bases” OR “Base, Knowledge”
OR “Bases, Knowledge” OR “Knowledge Base” OR “Knowledgebases” OR “Knowledgebase”
OR “Knowledge Bases (Computer)” OR “Base, Knowledge (Computer)” OR “Bases, Kno-
wledge (Computer)” OR “Knowledge Base (Computer)” OR “Neural Networks (Computer)”
OR “Network, Neural (Computer)” OR “Networks, Neural (Computer)” OR “Neural Network
(Computer)” OR “Models, Neural Network™ OR “Model, Neural Network™ OR “Network Mo-
del, Neural” OR “Network Models, Neural” OR “Neural Network Model” OR “Perceptrons”
OR “Perceptron” OR “Connectionist Models” OR “Connectionist Model” OR “Model, Con-
nectionist” OR “Models, Connectionist” OR “Neural Network Models” OR “Robotics” OR
“Support Vector Machines” OR “Support Vector Machine” OR “Vector Machine, Support” OR
“Data Mining” OR “Mining, Data” OR “Text Mining” OR “Mining, Text” OR “Multifactor
Dimensionality Reduction” OR “Multifactor Dimensionality Reductions” OR ?Natural Com-
puting?

)
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AND

(

“Drug Interactions” OR “Drug Interaction” OR “Interaction, Drug” OR “Interactions,
Drug” OR “Previous Indexing” OR “Drug Antagonism” OR “Drug Synergism” OR “Drug
Agonism” OR “Drug Partial Agonism” OR “Agonism, Drug Partial” OR “Partial Agonism,
Drug” OR “Drug Agonism, Partial” OR “Agonism, Partial Drug” OR “Partial Drug Agonism”
OR “Drug Antagonism” OR “Antagonism, Drug” OR “Antagonisms, Drug” OR “Drug Anta-
gonisms” OR “Drug Inverse Agonism” OR “Agonism, Drug Inverse” OR “Inverse Agonism,
Drug” OR “Drug Synergism” OR “Drug Synergisms” OR “Synergism, Drug” OR “Synergisms,
Drug” OR “Drug Potentiation” OR “Drug Potentiations” OR “Potentiation, Drug” OR “Poten-
tiations, Drug”

)

C.2 Embase

“drug interaction”/exp OR “drug interactions” OR “interaction, drug”

AND

“artificial intelligence”/exp OR “Artificial Intelligence” OR “Intelligence Artificial” OR
“Computer Reasoning” OR “Reasoning Computer” OR “Machine Intelligence” OR “Intelli-
gence Machine” OR “Al Artificial Intelligence” OR “Als Artificial Intelligence” OR “Machine
Learning” OR “Learning Machine” OR “Knowledge Representation Computer” OR “Kno-
wledge Representations Computer” OR “Representation Knowledge Computer” OR “Repre-
sentations Knowledge Computer” OR “Computer Vision Systems” OR “Computer Vision Sys-
tem” OR “System Computer Vision” OR “Systems Computer Vision” OR “Vision System
Computer” OR “Vision Systems Computer” OR “Knowledge Acquisition Computer” OR “Ac-
quisition Knowledge Computer” OR “Acquisitions Knowledge Computer” OR “Knowledge
Acquisitions Computer” OR “Expert Systems” OR “Expert System” OR “System Expert” OR
“Systems Expert” OR “Fuzzy Logic” OR “Logic, Fuzzy” OR “Knowledge Base” OR “Neu-
ral Networks ComputER” OR “Network Neural Computer” OR “Model Neural Network™ OR
Perceptron OR “Connectionist Model” OR “Robotic”” OR “Support Vector Machine” OR “Data
Mining” OR “Text Mining” OR “Multifactor Dimensionality Reduction”

C.3 Lilacs

mh:“Interacdoes de medicamentos” OR “Drug Antagonism” OR “Drug Synergism”
OR “Interacciones de Drogas” OR “toxicidade de drogas” OR mh:G07.690.812.240$ OR
mh:G07.700.680.240%

)
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AND

(

mh:“Inteligéncia  Artificial” OR mh:L01.224.065$ OR mh:L01.725.500$ OR
mh:G17.485$ OR mh:L01.224.065.605$ OR mh:“Mineracio de Dados” OR “Mineria de
Datos” OR “Data Mining” OR mh:L01.470.625% OR mh:L.01.700.508.208.199%

)






Apéndice D

Atributos coletados

Os atributos coletados de fontes farmacoldgicas estdo descritos abaixo.

D.1 Atributos DrugBank em formato numérico

dbk experimental properties Caco2permeability, dbk experimental properties hydrogenaccep-
torcount, dbk experimental properties hydrogendonorcount, dbk experimental properties hy-
drophobicity, dbk experimental properties isoelectricpoint, dbk experimental properties logP,
dbk experimental properties logS, dbk experimental properties meltingpoint, dbk experimental
properties physiologicalcharge, dbk experimental properties pKaStrongestAcidic, dbk experi-
mental properties pKaStrongestBasic, dbk experimental properties polarizability, dbk experi-
mental properties polarsurfacearea, dbk experimental properties refractivity, dbk experimental

properties rotatablebondcount, dbk prices, Weight average, Weight monoisotopic.

D.2 Variavel KEGG em formato numérico

drug mol weight.

D.3 Atributos ATC em formato texto

atcl, atcl name, atc2, atc2 name, atc3, atc3 name, atc4, atc4 name, atcS, atc5 name.

D.4 Atributos DrugBank em formato texto

dbk absorption, dbk affected organisms, dbk ahfs codes, dbk atc codes, dbk brand mixtures,
dbk brand names, dbk carriers, dbk categories, dbk chemical formula, dbk classes, dbk des-
cription, dbk dosage forms, dbk drug interactions, dbk enzymes, dbk experimental properties,

dbk experimental properties boilingpoint, dbk experimental properties Caco2permeability, dbk
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experimental properties hydrogenacceptorcount, dbk experimental properties hydrogendonor-
count, dbk experimental properties hydrophobicity, dbk experimental properties isoelectric-
point, dbk experimental properties logP, dbk experimental properties logS, dbk experimental
properties meltingpoint, dbk experimental properties physiologicalcharge, dbk experimental
properties pKa, dbk experimental properties pKaStrongestAcidic, dbk experimental properties
pKaStrongestBasic, dbk experimental properties polarizability, dbk experimental properties po-
larsurfacearea, dbk experimental properties refractivity, dbk experimental properties rotatable-
bondcount, dbk experimental properties watersolubility, dbk external links, dbk food interacti-
ons, dbk groups, dbk half life, dbk inchi, dbk inchi key, dbk indication, dbk iupac name, dbk
kingdom, dbk manufacturers, dbk mechanism of action, dbk metabolism, dbk metabolism2,
dbk name, dbk packagers, dbk patents, dbk pdb entries, dbk pharmacodynamics, dbk prices,
dbk protein binding, dbk route of elimination, dbk safe associations, dbk safe associations cle-
aned, dbk smiles, dbk state, dbk substructures, dbk synonyms, dbk type, dbk volume of distri-
bution, drugcardClearance, drugcardDrug Interactions, drugcardGeneral Reference, drugcard-
Pathways, drugcardSynonyms, drugcardSynthesis Reference, drugcardTargets actions, drug-
cardTargets description, drugcardTargets gene, drugcardTargets name, drugcardTargets orga-
nism class, drugcardTargets pharmacological action, drugcardTargets uniprot, drugcard Volume

of distribution, drugcardWeight average, drugcardWeight monoisotopic.

D.5 Atributos ENZYME em formato texto

ecl, ecl name, ec2, ec2 name, ec3, ec3 name, ec4, ec4 name.

D.6 Atributos EXPASY em formato texto

expasy general comments, expasy name accepted, expasy name alternative, expasy reaction,

expasy uniprot.

D.7 Atributos KEGG em formato texto

kegg disease carcinogen, kegg disease category, kegg disease comment, kegg disease descrip-
tion, kegg disease drug, kegg disease drug entrie, kegg disease entry, kegg disease gene, kegg
disease gene hsa, kegg disease gene ko, kegg disease icd10, kegg disease marker, kegg disease
marker hsa, kegg disease medlineplus, kegg disease name, kegg disease omim, kegg disease
pathway, kegg drug activity, kegg drug brite, kegg drug comment, kegg drug disease, kegg drug
entry, kegg drug exact mass, kegg drug formula, kegg drug mol weight, kegg drug name, kegg
drug other dbs cas, kegg drug other dbs drugbank, kegg drug other dbs nikkaji, kegg drug other
dbs pubchem, kegg drug remark atc, kegg drug remark same as, kegg drug remark therapeu-

tic category, kegg drug structure map, kegg drug target, kegg drug target hsa, kegg drug target
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ko, kegg orthology brite, kegg orthology definition, kegg orthology definition ec, kegg ortho-
logy entry, kegg orthology gene, kegg orthology name, kegg orthology pathway, kegg pathway
compound, kegg pathway description, kegg pathway description ec, kegg pathway disease, kegg
pathway drug, kegg pathway entry, kegg pathway name, kegg pathway orthology, kegg pathway
orthology ec.






Anexo A

Curriculo do autor

Doutorado em bioinformadtica pela Universidade Federal de Minas Gerais (2013) nas temdticas
mineracdo de dados, revisdo sistematica de eficicia de medicamentos, estudo de utilizagdo de
medicamentos, interagcdes medicamentosas e judicializacdo da satide. Graduado em farmécia
com habilitacdo em farmacos e medicamentos pela Universidade Federal de Alfenas (2008).
Técnico em informatica com énfase em programacdo pelo CEFET-SP Uned Cubatdo (2002).
Durante a graduacao realizou iniciacao cientifica nas areas de quimica analitica, extratos vege-
tais e atencao farmacéutica. Experi€ncia em industria farmacéutica nos setores de pesquisa e

desenvolvimento, controle e garantia da qualidade (2008-2012).

A.1 Formacao académica/titulacao

1999-2000 Curso técnico/profissionalizante em informdtica com énfase em programacao.

Centro Federal de Educacao Tecnolédgica (SP) Uned Cubatao.

2003-2008 Graduagao em Farmdacia com habilitagao em farmacos e medicamentos (inddstria

farmacéutica). Universidade Federal de Alfenas.

2009-2013 Doutorado em Bioinformatica (Conceito CAPES 6). Universidade Federal de
Minas Gerais, UFMG, Brasil.

A.2 Contribuicoes

¢ Brandao et al. [2013]
¢ Pinto et al. [2013]
* Campos Neto et al. [2012]

¢ Pinto et al. [2012]
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A.3 Prémio

2010 I Prémio Estadual de Assisténcia Farmacéutica Aluisio Pimenta , Categoria Assistén-
cia Farmacéutica no dmbito do SUS - Sistemas de Gerenciamento de Dados - primeiro lugar,
Secretaria de Estado de Sadde de Minas Gerais - SES/MG.

A.4 Programas de computador sem registro

2012 Ferré, Felipe ; SALES, M. H. ; NEVES, T. H. ; Acurcio, F. A. . Revis - Sistema de

Revisdo Sistematica.

2011 Ferré, Felipe ; Silva, L ; Machado, MAA . Sistema Integrado de Gerenciamento da

Assisténcia Farmacéutica de Minas Gerais - Médulo Cuidado Farmacéutico (SiGAF-MG).
2009 Ferré, Felipe ; Marques, L. A. M. ; Miguel, E . FarClinic - Sistema para farmdcia clinica.

2008 Ferré, Felipe. BPFtotal. 2008.

A.5 Contato

Email ferrebioinfo@gmail.com

Sitio http://dcc.ufmg.br/~ferre. Nesta pdgina serfo disponibilizadas revisdes do texto,

codigo-fonte, previsdes e outras publicacdes.



Anexo B

Fontes de dados

Além das bases em saude, uma fonte comum para verificacdo de interacdes medicamento-
sas € construida a partir de bancos de dados comerciais, como a Thomson Micromedex ou a
DrugBank, disponibilizada gratuitamente[ Wong et al., 2010; Tari et al., 2010].

Sao destacados trés grupos de fontes de dados. O primeiro advém de repositdrios publicos
contendo bases secunddrias, utilizadas para construc@o de bases tercidrias de interagdes medi-
camentosas, redes metabdlicas, informacdes sobre as enzimas, entre outras. A segunda fonte
advém de informacdes clinicas relacionadas ao uso de medicamentos, coletadas de prontudrios
ou formulérios ou bases administrativas, as quais sdo inseridas em banco de dados normalizados
ou ndo para posteriormente serem empregados para a caracterizagao das intera¢des medicamen-
tosas potenciais verificadas a partir dos modelos desenvolvidos. O terceiro grupo € constituido
de listas de referéncia empregadas para classificacdo e padroniza¢do da nomenclatura e forma-

cdo de redes ontoldgicas.

B.1 Repositérios publicos de dados

B.1.1 BRENDA

Iniciada em 1987 pelo German National Research GBF (atual Helmholtz Centre for Infection
Research), BRENDA (BRaunschweig ENzyme DAtabase) € um dos principais repositérios de
dados sobre enzimas manualmente anotadas. Os dados sdo primariamente obtidos da literatura
e incluem classificacdo e nomenclatura, reacdo e especificidade, parametros funcionais, ocor-
réncia, estrutura enzimética, aplicacao, informacgdes sobre mutacdes, estabilidade, doengas, pre-
paracdo e isolamento. Desde 2007, BRENDA vem sendo mantida pela Technische Universitat

Braunschweig, Institute for Bioinformatics e Systems Biology [Scheer et al., 2011].
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B.1.2 DIO

Drug Interaction Ontology (DIO) foi desenvovido como representagcdo formal do conhecimento
farmacoldgico. Disponibiliza um modelo para acimulo reutilizdvel de conhecimento sobre
os componentes moleculares farmacolégicos. Sua ontologia foi empregada para implementar
um modelo relacional o qual inclui representacdo simbdlica das possiveis interacdes farmaco-
biomolécula. Esta modelagem permite a realiza¢do de consultas que distinguam as interacdes

medicamentosas dentre as demais interagdes moleculares [ Yoshikawa et al., 2004].

B.1.3 DrugBank

A base de dados disponibilizada pelo DrugBank combina detalhadas informacdes quimicas
e farmacoldgicas sobre as substincias, incluindo alvos terapéuticos (sequencia genOmica, es-
trutura, rota metabdlica). Possui entrada para 6.796 farmacos descritos por até 150 campos,
incluindo absorc¢ao, biotransformacgdo, peso molecular, indiciagdo de uso, entre outros. Esta
base é coordenada por David Wishart, do Departamento de Ciéncias da Computagdo e Ciéncias
Bioldgicas da Universidade de Alberta [Wishart et al., 2008].

B.1.4 Drugs.com

O sitio drugs.com disponibiliza de forma independente informagdes sobre 24 mil medicamen-
tos de venda livre ou de prescri¢do e produtos naturais. As informagdes incluem dados sobre
interagdes entre pares de medicamentos as quais sdo classificadas conforme a gravidade (alta,
moderada, leve). Como fontes de dados primdrias do drug.com sdo empregadas Micromedex
(atualizado em 5/6/2011), Cerner Multum (atualizado em 21/06/2011), Wolters Kluwer (atuali-
zado em 1/06/2011) entre outras [DRUGS.COM, 2011].

B.1.5 Gene Ontology

O projeto Gene Ontology disponibiliza ontologia sobre componentes celulares, partes de célu-
las ou ambiente extracelular, funcdo molecular, processos bioldgicos, operacdes ou conjuntos
de eventos moleculares pertinentes ao funcionamento ou integracdo de unidades como célu-
las, tecidos, 6rgdos ou organismos. Por exemplo, o citocromo ¢ pode ser descrito pela fungao
molecular com o termo atividade de oxiredutase, processo bioldgico “fosforilacdo oxidativa’e
“inducdo de morte celular”’e como componente celular pelos termos “matriz mitocondrial”e
“mitocondria interna de membrana”. O GO ¢€ estruturado como um grafo aciclico direcionado e
cada termo € definido com relacionamentos de um ou mais termos no mesmo dominio ou varios

outros dominios [Ashburner et al., 2000].
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B.1.6 Kegg

KEGG € uma base de dados iniciada em 1995, originalmente como parte do programa Genoma
Humano japones. Desde entdo, vem disponibilizando informacdes sobre func¢des celulares em
formas computdvies, especialmente em redes moleculares (KEGG pathay maps) e listas hie-
rdquicas (BRITE functional hierarchies) com recente foco em farmacos e doengas humanas
(KEGG medicus). KEEG ¢é mantido por pesquisadores da Universidade de Kioto, Japao [Ka-
nehisa et al., 2010].

B.1.7 MetaCyc

MetaCyc € uma banco de dados confidvel, ndo redundante sobre o metabolismo de pequenas
moléculas. Contém rotas metabdlicas, reagdes e dados sobre enzimas exclusivamente demons-
trados via experimental. MetaCyc é usado como referéncia para composi¢do de componentes
patolégicos em ferramentas de previsao computacional de redes metabdlicas disponibilizadas
na base de dados de rotas e genoma (PGDB - Pathway/Genome Database ) [Caspi et al., 2008].

B.1.8 Patika

A base de dados PATIKA integra dados de diversas fontes, incluindo UniProt, PubChem, GO,
IntAct, HPRD e Reactome. A bases de dados € focada somente em rotas metabdlicas humanas,
disponibilizando grande diversidade de estados de diferentes entidades bioldgicas na ordem de

milhares de reacoes.

B.1.9 PubChem

PubChem ¢é uma base de dados desenvolvida pela NCBI (National Center for Biotechnology
Information) para disponibilizar acesso a comunidade cientifica as mais atualizadas e abran-
gentes fontes de estruturas quimicas de pequenas moléculas organicas e sua atividade bioldgica.
Abriga informagdes sobre compostos advindas de fontes confidveis da literatura bem como de

dados de programas de respositérios moleculares.

B.1.10 SBML

E um formato livre e aberto para intercimbio de modelos computacionais de processos biol6-
gicos. E particularmente util para modelos de metabolismo, e sinalizacdo celular. Tem sido

desenvolvido internationalmente pela comunidade cientifica desde 2000.[Hucka et al., 2003]
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B.2 Listas de referéncia

B.2.1 ATC

A classificagdo anatdmica terapéutica quimica (ATC) e o sistema de dose didria definida (DDD)
sdo padrdes recomendados pela Organizacdo Mundial da Saude para estudos de utilizacdo de
medicamentos. O sistema € difundido internacionalmente com nimero crescente de usud-
rios [WHO, 2011]. Cada medicamento é classificado conforme cinco niveis, ilustrado na ta-
bela B.1

Produtos medicinais sdo classificados de acordo com o uso terapéutico e ativo principais,
sob o principio basico de apenas um c6digo ATC para cada rota de administracao (isto €, formas
farmacéuticas com ingredientes similares e poténcia terdo o mesmo cédigo ATC)[WHO, 2011].

O cédigo ATC é degenerado, visto que 15,6% das substancias quimicas possuem mais de
uma classificagdo. Por exemplo, a betametasona possui onze diferentes codigos ATC de acordo

com a utilizacdo terapéutica.

Tabela B.1: Exemplo da classificacio ATC. Descri¢ao do farmaco metformina conforme a os
cinco niveis da classificagdo anatdomica terapéutica quimica (ATC) da OMS

nivel descri¢ao codigo descricao
1 grupo anatdomico principal A trato alimentar e metabolismo
2 subgrupo terapéutico A10 farmacos usados na diabetes
3 subgrupo farmacolégico A10B redutores de glicose sanguinea, excl. insulinas
4 subgrupo quimico A10BA biguaninas
5 substincia quimica A10BAO2 metformina

B.2.2 RENAME

O Ministério da Saude estabeleceu mecanismos que permitem a continua atualizacio da Rela-
cdo Nacional de Medicamentos Essenciais - Rename, sua implementacdo e ampla divulgagao.
Adotada em nivel nacional, a Rename serve de instrumento bésico para a elaboragdo das listas
estaduais e municipais segundo sua situagdo epidemioldgica, para a orientacdo da prescricdo
médica, para o direcionamento da producao farmacéutica e para o desenvolvimento cientifico
e tecnoldgico.As Politicas de Medicamentos e de Assisténcia Farmacéutica estabelecem a atu-
alizacdo e a implementacdo da Rename como instrumento racionalizador das a¢cdes no dmbito
da assisténcia farmacéutica e medida indispensavel para o uso racional de medicamentos no
contexto do SUS. A selecdo dos medicamentos da Rename baseia-se nas prioridades nacio-
nais de satde, bem como na seguranca, na eficicia teraputica comprovada, na qualidade e na
disponibilidade dos produtos [BRASIL, 2010b].
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B.2.3 CID-10

A CID-10 foi conceituada para padronizar e catalogar as doencas e problemas relacionados a
saude, tendo como referéncia a Nomenclatura Internacional de Doencas, estabelecida pela Or-
ganiza¢do Mundial de Saide. Com base no compromisso assumido pelo Governo Brasileiro,
a organizacdo dos arquivos em meio magnético e sua implementacdo para disseminacgdo ele-
tronica foi efetuada pelo DATASUS, possibilitando, assim, a implantacdo em todo o territorio
nacional, nos registros de Morbidade Hospitalar e Ambulatorial, compatibilizando estes regis-

tros entre todos os sistemas que lidam com morbidade [BRASIL, 2011].






Anexo C

Métricas de distancia contidas no
algoritmo implementado

Medidas A de diferenca ou similaridade implementadas na presente versdo do modelo.

Distancia euclidiana

d(X,Y) = | Y (e —yi)? (C.1)
k=1
Distancia de cosseno
Xy
cos(X,Y (C.2)
XX = ol

O - indica o produto interno do vetor x - y = Y/ 1xy. € ||x|| é o comprimento do vetor

Il = /T 2 = VAR

Minkowski )
w:<zurmw> (C.3)
k=1
Chebychev
d(x,y) = mftglxi — Vil (C4)
Manhattan ;
y) =) |xi — i (C.5)
i—1
Camberra |
Xi —
(C.6)
Z |xz + 3/1|
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Jaccard estendido

_ Xy
) Ty
Correlacao
correlagio(x, y) = . C(jvariéncia(x,?/) _ _ Sy
desvio padrdo(x) x desvio padrao(y) sy X sy
Sendo:
média(a) = 7 = @

n =
desvio padrdo(a) = s, = W

Y (= X) (v — 7)

covariancia(x,y) = sy, = 1
n —_—

(C.7)

(C.8)

(C.9)

(C.10)

(C.11)



Anexo D

Cadigo-fonte

Implementacio em R! do SHAMAM?Z, anilise semantico-heuristico para mineragdo de associ-
acoes medicamentosas.
Sdo mostrados algoritmos para geracao das amplitudes de associacdes a partir das entida-

des descritas, classificagdo, performance e coleta de previsoes.

D.1 Funcoes primarias ou distais

Fungdes que nio chamam outras fungdes SHAMAM, mas sdo chamadas®.
Func¢des R de mineracdo em texto a partir de tabela mysql de entidades com descri¢c@o na

estrutura "id|cédigo|nome]...|n|".

D.1.1 Dependéncias

library ("DBI") ;
library ("SDMTools") ;
library ("RMySQL") ;
library ("multicore");

(

(

(

N

S W

ul

library ("tm");
library ("R.utils")
library ("tcltk")

~J o

Mantem o numero de decimais sobre controle devido a restricdes do weka

D.1.2 clean.matrix

l|lclean.matrix=function (x,na.replace=0, inf.replace=1,decimals=12) {
2 try(x[is.na(x)] <-na.replace); try (x[is.nan(x)] <-na.replace);

IR versdo 3.0.1 (16/05/16) “Good Sport” Copyright (C) 2013 The R Foundation for Statistical Computing
Platform: x86-64-pc-linux-gnu (64-bit)

2Semantic-Heuristic Analysis for Mining Association of Medicines

3Arquivo shamam_funcoes13091501_distal.r
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Figura D.1: Funcoes implementadas em R para classificacao geral. Algoritmos: 01
clean.matrix, 02 csv2arff, 03 feature.clustering, 04 get.matrix.distances, 05 mysgql.classification,
06 mysqgl.connection, 07 mysqgl.desc2matrix, 08 mysql.descriptor, 09 mysql.distances, 10
mysql.numeric.fields, 11 mysql.text.fields, 12 shamam, 13 split.desc, 14 split.str, 15
svd.filter, 16 tm.corpus2matrix, 17 weka.classification, 18 weka.classification.optimization, 19
weka.desc2matrix, 20 weka.feature.selection, 21 weka.performance, 22 weka.train.storming.
Setas indicam chamadas, p.ex., 09 — 10, significa 09 chama 10. Linhas tracejadas represen-
tam chamadas opcionais.

try (x[x==Inf] <-inf.replace); try(x[x==-Inf] <-inf.replace);
return (x)

D.1.3 csv2arff

csv2arff=function (data=NULL,wekajar, csv=NULL, arff=NULL, train=FALSE) {
if (missing(wekajar)) stop("SHAMAM: Insert weka’s java file directory.")
if (is.null (arff))
arff:paste("/tmp/shamam",gsub("[A[:alnum:]J","",Sys.time()),
".arff", sep="")
if (is.null (data) & is.null (csv))
stop ("SHAMAM: Insert data or csv file name.")
if (!'is.null (data)) {
write.csv(data, file=paste (arff,".tmp", sep=""))
csv=paste (arff,".tmp", sep="")
}
try (system(paste (" java -Xmx50g -cp", wekajar,
"weka.core.converters.CSVLoader",
csv,">", arff, sep=" ")))
if (train) {
try (system(paste ("grep -v \’?$\’ ",arff," > ",arff,
".train.arff", sep="")))

arff=paste(arff,".train.arff", sep="")
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t

if (!'is.null (data)) system(paste("rm ", arff,".tmp",sep=""))
else arff=NULL

return (arff)
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D.1.4 feature.clustering

feature.clustering=function (data, range=c (1, 10), technique="kmeans",clusters=4) {
#Divide cada atributo em n=clusters agrupamentos

if (missing(data)) stop("SHAMAM: Insert a matrix.")

if (!is.matrix(data)) stop ("SHAMAM: Data class must be \"matrix\".")

col=ncol (data); if (range[2]>col) range[2]=col;

for (i in range([l]:range[2])

if (!is.na(sum(as.numeric(data([,i]))))
if (technique=="kmeans")

1)) A

,clusters)$cluster))

if (clusters>length (levels (as.factor (data[,i])
r=try (as.vector (kmeans (as.numeric (dataf[, i])
if (length(r)==length(data(,i])) datal[,il=r
}

return (data)

D.1.5 get.matrix.distances

get .matrix.distances=function (f,var,my.con=NULL,a_c, full=FALSE,
distance=1list ("euclidean", "cosine2")) {
aux=list ("euclidean", "cosine", "cosine2", "jaccard", "pearson", "spearman",
"manhattam", "camberra", "minkowsky", "chebychev")
# testa argumentos
if (missing(f)) stop("SHAMAM: Insert a matrix.")
if (missing(var)) stop("SHAMAM: Insert a variable or table name.")
d=aux%in%distance;
sum_d=sum (d)
if (!sum_d) stop("SHAMAM: Insert a valid distance metric.")
#Calcula a distancia entre todos os elementos em a_c
f=as.matrix (f); f.nc=ncol(f); f.nr=nrow(f); if(is.null(f.nc)) f.nc=0;
if(f.nc>0) {
names (d) =aux;
c=matrix (numeric(0), f.nr,2)
for (i in 1l:f.nr){#Calculos preliminares
c[i,l]=crossprod(f[i,])
cl[i,2]=var(f[i,])

}

#gera o conjunto completo de possibilidades se a_c nao for fornecido
if (is.null(a_c)){a_c.k=a_c; full=TRUE;} else a_c.k=NULL;

if (full) {

#gera matriz vazia para conter a combinacao dos resultados
a_c=matrix (numeric(0), (choose(f.nr,2)),3)

names (a_c)=c("idA", "idB", "class")

i=0;

for (j in 1:(f.nr-1)){
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28 for (k in (j+1):f.nr){

29 i=i+l; a_cli,l]1=3; a_cli,2]=k; a_cl[i,3]="2";

30 aux=a_c.k[which(a_c.k[,1]==j&a_c.k[,2]==k), 3]

31 if (length (aux)==1) a_c[i,3]=aux

32 }

33 }

34 }

35 r=matrix (numeric (0), nrow(a_c),sum _d+3)

36 #avalia as distancias

37 i=0

38 for (ii in l:nrow(a_c)) {

39 j=as.numeric(a_c([ii,1l]); k=as.numeric(a_c[ii,2]);

40 1=2;1i=i+1;

41 aa=f[j,]; bb=f[k,]

42 al=(aa - bb); a2=crossprod(aa, bb)

43 r(i,1]1=3; rl[i,2]=k;

44 if (d["euclidean"]) {1=1+1;r[i,l]l=sqgrt(sum(al ~ 2));}

45 if (d["cosine"]) {1=1+1;r[i,1]1=a2/sqgrt(c[j,1] * c[k,1]1)}

46 if (d["cosine2"]) {1=1+1;

477 r[i,1]1=(-log(l+(a2/sqrt(c([j,1] * c(k,1]))/2))"2}
48 if (d["jaccard"]) {1=1+1;r[i,1]1=a2/(ec[j,1]1"2 + c[k,1]1"2 - a2)}
49 if (d["pearson"]) {1=1+1;

50 r[i,l]l=cov(aa, bb,method=c("pearson"))/
51 (elj,2]1*c[k,2])}

52| # if (d["kendall"]) {1=1+1;

53| # r[i,l]l=cov(aa, bb,method=c("kendall"))/
54| # (c[j,2]*c[k,2])}

55 if (d["spearman"]) {1=1+1;

56 r[i,l]l=cov(aa, bb,method=c("spearman"))/
57 (elj,2]1*c[k,2])}

58 if (d["manhattam"]) {1=1+1;r[i,l]=sum(al)}

59 if (d["camberra"]) {1=1+1;r[i,1l]=sum(al) /sum(aa+bb) }

60 if (d["minkowsky"]) {1=1+1;r[i,l]=(sum(al ~ 3))"1/3}

61 if (d["chebychev"]) {1=1+1;r[i,l]l=max(al)}

62 fmetrics ———————————————————

63 r=as.matrix (r)

64 try(r[r=="NaN"] <="?"); try(r[r=="NA"] <="2");

65 try(r(is.na(r)] <="?"); try(r[is.nan(r)] <="2");

66 try(r[r==Inf] <= "2"); try(r[r==-Inf] <= "?2")

67 #seta a classe na ultima coluna

68 for (i in l:nrow(a_e¢)) r([i,sum d+3]=a_c[i,3];

69 colnames (r)=c (paste(var, "_idl", sep=""),paste(var,"_id2",sep=""),
70 paste (var,"_", names (c(which(d))),sep=""),"class")
71 }else {r=0}

72 return (r)

73]}

D.1.6 mysql.classification

mysgl.classification=function (my.con,my.tbl.ass,ida,idb, class,
my.tbl=NULL, id="id") {

dbGetQuery (my.con, "DROP TABLE IF EXISTS tmp")

1
2
3 if(!'is.null (my.tbl)) {
4
5 query=paste ("CREATE TABLE tmp ENGINE=MyISAM",
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"SELECT @curRow := (@curRow +1 AS row_number, A.*",
"FROM ",my.tbl,"A JOIN (SELECT QcurRow :=0)zr")
dbGetQuery (my.con, query)

query=paste ("SELECT B.row_number as idA, C.row_number as idB,",class,

"FROM", my.tbl.ass," A, tmp B, tmp C",

"WHERE A.idA=B.id AND A.idB=C.id AND",class,"<>\"?\" AND",

class, "IS NOT NULL ORDER BY B.row_number, C.row_number")
}
else
query=paste ("SELECT", ida,",",idb,",", class, "FROM",my.tbl.ass,
"WHERE", class, "<>\"?\" AND",class, "IS NOT NULL")
r=dbGetQuery (my.con, query)
dbGetQuery (my.con, "DROP TABLE IF EXISTS tmp")
return(r)

211

D.1.7 mysql.connection

mysql.connection=function (user, base) {

if (missing (user) )user=readline (prompt="SHAMAM: Insert mysqgl user name")
if (missing(base) )base=readline (prompt="SHAMAM: Insert mysgl base name")

cat ("Password: ")
system ("stty —-echo")
pass=readline ()
system ("stty echo")
cat ("\n")

return (dbConnect (MySQL (), user=user, password=pass, dbname=base))

D.1.8 mysql.descriptor

mysqgl.descriptor = function (my.con,my.tbl,variable) {

if (missing(my.con) |missing(my.tbl) | missing(variable))
stop ("SHAMAM: Missing parameters on description collection.")

#0btem a descricao das entidades da variavel correspondente
query=paste ("SELECT ",variable, " as varx FROM", my.tbl)
#0btem a descricao das entidades da variavel correspondente
o.my=dbGetQuery (my.con, query)
return (o.my$var)

D.1.9 mysql.numeric.fields

mysql .numeric.fields = function (my.con,my.tbl) {
#Retorna a lista de campos em formato texto
g=dbGetQuery (my.con, paste("DESC", my.tbl));
nvars=nrow (g)
var <- data.frame(var = rep(0));i=0;
for (ii in 1l:nvars) {

var.type=gsub (" [*[:alpha:] 1", "",qgl[ii,2]);
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if (var.type=="float" | var.type=="bigint" | var.type=="int" |
var.type=="double") {
i=i+1;

var=rbind(var,g[ii,1])

}

return (var([-1,])

D.1.10 mysql.text.fields

mysgl.text.fields = function (my.con,my.tbl) {
#Retorna a ista de campos em formato texto
g=dbGetQuery (my.con, paste("DESC", my.tbl));
nvars=nrow (g)
var <- data.frame(var = rep(0));i=0;
for (ii in l:nvars) {

var.type=gsub (" [*[:alpha:] 1", "",g[ii,2]);

if (var.type=="text" | var.type=="varchar" | wvar.type=="char" |
var.type=="enumsimnao") {
i=i41;

var=rbind (var,g[ii, 1])

}

return (var[-1,1])

D.1.11 split.str

split.str <- function(x, n) {
sst <- strsplit(x, '’)[[1]]
m <— matrix(’’, nrow=n, ncol=(length(sst)+n-1)%/%n)
m[seq _along(sst)] <— sst
apply (m, 2, paste, collapse="")

D.1.12 tm.corpus2matrix

tm.corpus2matrix = function (corpus,p.threshold=0,tfidf=TRUE) {
if (p.threshold <0 | p.threshold >1)
stop ("The threshold must be between 0 and 1. Put 0.02 for 2%.")
#coleta o dicionario e avalia a frequencia dos termos
d=Dictionary (DocumentTermMatrix (corpus))
x=(DocumentTermMatrix (corpus, list(dictionary = d)))
#normaliza term frequency?inverse document frequency
if(tfidf) x=try(weightTfIdf (x, normalize = TRUE))
#Procede se houver palavras frequentes
if (length (x)) {
x.nc=ncol (x)

#obtem a matriz de frequencia original
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f=as.matrix (x)
#Remove as palavras 2% menos frequentes
ff = try(f[,colSums(f) > (p.threshold*x.nc)])
if (length(ff)>(10xnrow(f)))
f=ff#Usa a poda se restarem mais que 10 colunas
else print ("SHAMAM Warning: Huge pruning threshold. Choosing original
matrix.")
return (f)
}else return (NULL)

D.1.13 tm.get.corpus

tm.get.corpus = function (textmatrix, stemming=TRUE, stopwords=TRUE) {
#importa somente alfa-numericos para o formato da cran library tm
o.df=DataframeSource (as.data.frame (gsub (" [*[:alnum:] ]","",textmatrix)))
#Gera um corpus volatil e faz transformacoes—————-——""—"—"——————————————
z .tm=Corpus (o.df)
z.tm=tm_map (z.tm, stripWhitespace)#Remove espacos brancos extras
z.tm=tm_map (z.tm, tolower)#Reduz para minusculas
z.tm=tm_map (z.tm, removePunctuation) #Remove pontuacao
#Remove palavras comuns
if (stemming) z.tm=tm_map (z.tm, removeWords, stopwords(’english’))
if (stopwords) z.tm=tm_map(z.tm, stemDocument)#Reduz ao tronco ling.
z.tm=tm_map (z.tm, stripWhitespace)#Remove espaco branco extra
return (z.tm)

D.1.14 weka.desc2matrix

weka.desc2matrix=function (wekajar, my.tbl.desc,timeout=300) {
tmp:paste("/tmp/shamam",gsub("[“[:alnum:]]","",Sys.time()),"",sep:"")

if (length (my.tbl.desc)==0) stop("SHAMAM: Insert a valid descriptor.")
write.csv(my.tbl.desc, file=paste (tmp,".csv", sep=""))
r=NULL

if (file.exists (paste (tmp, ".csv",sep="")))
try (system(paste ("timeout ",timeout," java —-Xmx50g -cp ", wekajar,
" weka.filters.unsupervised.attribute.NominalToString -1 ",
tmp,".csv -o ", tmp, ".arff", sep="")))

if (file.exists (paste (tmp, ".arff", sep="")))
try (system(paste ("timeout ",timeout," java -Xmx50g -cp ", wekajar,
" weka.filters.unsupervised.attribute.StringToWordVector -i ",

tmp,".arff -o ", tmp, "2.arff", sep="")))

if(file.exists (paste(tmp, "2.arff", sep="")))
try (system(paste ("timeout ",timeout," java -Xmx50g -cp ", wekajar,
" weka.core.converters.CSVSaver -i ",

tmp, "2.arff -o ", tmp, "2.csv", sep="")))

if (file.exists (paste (tmp, "2.csv",sep="")))
r=try (read.csv (paste (tmp, "2.csv", sep=""), sep=","))
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23
24 if (length(r)>1) {
25 r=as.matrix (r); r=subset (r,select=-1)#remove primeira coluna
26 lelse(
277 print (paste ("SHAMAM: Weka error or step timeout",
28 timeout, "seconds exceeded."))
29 r=NULL
30 }
31 return (r)
3211
D.1.15 weka.feature.selection
1|weka.feature.selection=function (data=NULL, wekajar, method, featselec,
2 return.data=TRUE, timeout=300, infile=NULL,
3 resample=FALSE, train.filter=FALSE) {
4 m=paste ("weka.attributeSelection",
5 c("ChiSquaredAttributeEval", "FilteredAttributeEval",
6 "GainRatioAttributeEval", "InfoGainAttributeEval",
7 "LatentSemanticAnalysis", "SymmetricalUncertAttributeEval"), sep=".")
8 if (missing(wekajar)) stop("SHAMAM: Insert weka’s java file directory.")
9 if (missing(method)) {
10 method=1; print ("SHAMAM Warning: Selecting intersection method.")
11 }else if (is.numeric (method)) {
12 if (method<=0 | method>1)
13 stop ("SHAMAM: Method must be a value in ]0,1] interval.")
14 lelse(
15 if (method!="default") {
16 method=1; print ("SHAMAM Warning: Selecting intersection method.")
17 }
18 }
19 if (missing(infile) & missing(data))
20 stop ("SHAMAM: Insert a matrix, arff or csv file.")
21 if (!is.null (data)) infile=csv2arff (data,wekajar,arff=infile,
22 train=train.filter)
23 if (is.null (infile))
24 stop ("SHAMAM: Arff conversion error. Verify weka files.")
25
26 if (method=="intersection" | is.numeric (method)) {
277 if (missing(featselec)) {
28 featselec=m
29 print ("SHAMAM Warning: Missing ranker feature selection.")
30 }
31 print (paste ("SHAMAM: Performing top ",methodx100,"%",sep=""))
32 lm=length (m); r <- vector("list", 1lm); min=1/0# Seta minimo como infinito
33 for(i in 1:1m) {#ranqueia as variaveis para cada metodo "m"
34 print (paste ("SHAMAM: Performing",m[i], "ranker."))
35 aux=matrix (c(try (system(paste ("timeout",timeout, "java -Xmx50g -cp",
36 wekajar, m[i],"-1", infile,
37 "| grep -v " 0’ | grep _ |
38 awk /{print $1\",\"$2\",\"$3}’ | grep -v "0, |
39 grep -v @| sed "s/,$//g’ |
40 awk -F’,’ '{print $NF\",\"$1}’'"),
41 intern = TRUE))),ncol=2)
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r[[i]]=do.call (rbind, (strsplit (aux,",")))
if (min>nrow (aux)) min=nrow (aux)
}
#Faz o topXX a partir dos atributos com relevancia maior que zero
if (is.numeric (method)) {
p=ceiling (method*min); aux=r[[m[l]]][l:p,1l]l#coleta os top p%
for(i in 2:1m) aux=intersect (aux,r[[m[i]]]1[,11)
}
r=as.list (aux)
if (return.data)
data=data[ , which (names (as.data.frame (data)) %$in% rbind(r,"class"))]
r=csv2arff (data,wekajar,arff=infile,train=train.filter)
}
if (method=="default") {
method="weka.filters.supervised.attribute.AttributeSelection"
print ("SHAMAM: Performing AttributeSelection")
arff:paste("/tmp/shamam",gsub("[A[:alnum:]J","",Sys.time()),
".arff", sep="")
try (system(paste ("timeout", timeout, "java -Xmx50g -cp", wekajar,
method, "-i", infile,"-o",arff)))
try (system(paste ("mv",arff,infile)))
r=infile
}
if (resample) {
method="weka.filters.supervised.instance.Resample";
option="-c last"
try (system(paste ("timeout", timeout, "java -Xmx50g -cp", wekajar,
method, "-i", infile,"-o","/tmp/shamam.arff", option)))
try (system(paste ("mv /tmp/shamam.arff",infile)))
r=infile
}

return (r)
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D.1.16 weka.performance

weka.performance=function (weka.res,teste=0,as.vector=FALSE) {
#coleta apenas instancias do teste
if (teste) {f=which (weka.res$actual =="2"); f=weka.res[-f,];}
else{f=weka.res}
f$actual=factor (f$actual); l=levels (f$actual) ;
r=matrix (numeric(0),11,length(l));
for(i in 1l:length(l)) {

#Seta cada nivel como 0 ou 1 e avalia a performance

a=f;

g$actual=as.character (q$actual); g$predic=as.character (q$predic);
g$actual [gqSactual==1[1i]]="1"; g$actual [gSactuall="1"]1="0";
g$predic[g$predic==1[1i]]1="1"; g$predic[g$predic!="1"]="0";
#Ajusta p para tornar-se a medida da predicao

w=which (q$predic =="0"); g=as.matrix(q);

l-as.numeric (q[w, 3]); q(w,3]=1-as.numeric(q[w,3]);

#Obtem a performance
a=accuracy (gql,11,q9l,31);

r(l,i]=a$omission.rate; r[2,i]=a$sensitivity;
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19 r[(3,1i]=a$specificity; r[4,1i]=a$prop.correct;
20 r[5,1]=a$Kappa; r[(6,1i]=a$AUC;

21 a=confusion.matrix(q([,1],q9l,31);

22 r(7,i]l=auc(ql,11,q9l,3]); r(8,il=all,1];

23 r[9,il=all,2]; r[10,i]=al[2,11]1;

24 r[(ll,i]=a(2,2];

25 }

26 colnames (r)=1

27 rownames (r)=c ("omission_rate", "sensitivity", "specificity",
28 "prop_correct", "Kappa", "AUC", "AUC2", "nn", "sp_no",
29 "so_np","ss")

30 all mean=rowMeans (r); r=cbind(r,all_mean)

31 if (as.vector) {

32 y=merge (rownames (r) , colnames (r))

33 w=within(y, C <- paste(x, y, sep='__"))
34 r=as.vector (r)

35 names (r) =w$C

36 }

37 return (round(r, 4))

3811}

D.2 Funcoes secundarias ou mediais

Fungdes que chamam outras fungdes SHAMAM e sdo chamadas 4.

D.2.1 mysql.desc2matrix

l|imysqgl.desc2matrix=function (my.con,my.tbl,variable=NULL, svd=FALSE,
2 stemming=TRUE, stopwords=TRUE, p.threshold=0,
3 classes=4,tfidf=TRUE, timeout=300, only.weka=FALSE) {
4 my.tbl.desc=mysqgl.descriptor (my.con,my.tbl,variable)
5 if (is.numeric (my.tbl.desc)) {
6 r=kmeans (my.tbl.desc,classes) $cluster
7 )
8 else(
9 if (lonly.weka) {
10 my.tbl.corpus =
11 tm.get.corpus (my.tbl.desc, stemming, stopwords)
12 r=tm.corpus2matrix (my.tbl.corpus,p.threshold, tfidf=tfidf)
13 } else r=NULL
14 if (length(r)<1l) {
15 print (paste ("SHAMAM Warning: Using weka to vectorize",wvariable))
16 r=try (weka.desc2matrix (wekajar=wekajar,my.tbl=my.tbl.desc,
17 timeout=timeout))
18 if (length(r)<1) {
19(# try(system("rm /tmp/*.arff /tmp/*.csv"))
20 my.tbl.desc=split.desc (my.tbl.desc) #quebra de strings longas
21 r=try (weka.desc2matrix (wekajar=wekajar,my.tbl=my.tbl.desc,
22 timeout=timeout))
23 }

4Arquivo shamam_funcoes13091502_medial.r




24
25
26
277
28

W 00 ~J o U > W N -

39
40
41
42
43
44
45
46

D.2. FUNCOES SECUNDARIAS OU MEDIAIS

if (svd & !is.null(r)) r=svd.filter (r)

}

return (r)
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D.2.2 mysql.distances

mysql.distances=function (my.con,my.tbl,variable=NULL, ignore="id",
stemming=TRUE, stopwords=TRUE, p.threshold=0,
svd.proximal=FALSE, classes=4,
distance=1list ("euclidean", "cosine"),
wekajar=NULL, tfidf=TRUE, svd.distal=FALSE,
full=FALSE, only.weka=FALSE, a_c=NULL,
a_c.ida="idA",a_c.idb="idB", a_c.class=NULL,
id="id") {
print ("flag0O")
if (svd.distal & length(distance)>1)
stop ("SHAMAM: You can not choose svd.distal and more than one distance
metric.")
if (is.null (variable)) {
strfield=mysqgl.text.fields (my.con,my.tbl)
numfield=mysqgl.numeric.fields (my.con,my.tbl)
variable=rbind (as.matrix (strfield),as.matrix (numfield))
}
variable=as.list (setdiff (variable, ignore)) #remove variaveils ignoradas
if (missing(my.con)) my.con=mysqgl.connection ()
#gera arquivo de saida
if (is.null(a_c)) full==TRUE
else{print ("flagl")
if (is.character(a_c))
a_c=try (mysqgl.classification (my.con=my.con, my.tbl.ass=a_c,
ida=a_e¢.ida, idb=a_ec.idb, id=id,
class=a_c.class,my.tbl=my.tbl))

}
print ("flaglb")
if (full)
r=matrix (numeric (0),
choose (length (
mysgl.descriptor (my.con,my.tbl,variable[1])),2),1)
else r=matrix (numeric(0), nrow(a_c),1l)

print ("flag2")

#obtem a matriz binaria para cada variavel a calcula as distancias
my.tbl.bin=NULL;
for (i in 1l:length(variable)) {
my.tbl.bin=try (mysgl.descZmatrix (my.con,my.tbl,variable[i],
svd.proximal, stemming, stopwords, p.threshold,
tfidf=tfidf, only.weka=only.weka))

print ("flag4")
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47 if (length(my.tbl.bin)>1) {

48 a_c.dist=get.matrix.distances (my.tbl.bin,var=variable[i],
49 distance=distance,a_c=a_c,
50 my.con=my.con, full=full)
51 aux=as.matrix (a_c.dist[,3: (ncol(a_c.dist)-1)1])

52 if (length (distance)==1)

53 colnames (aux)=paste (variable[i],"_",distance, sep="")
54 r=cbind (r, aux)

55 print (paste ("Descriptor:",variable[i], "Length:", length (my.tbl.bin)))
56 }else print (paste ("SHAMAM Warning:",variable[i],

57 "descriptor not performed."))

58 }

59| print ("flag5")

60 r=subset (r, select=-1) ffremove primeira coluna

61 if (svd.distal) {

62 r=try (svd.filter (r))

63 if (is.numeric(r))

64 colnames (r)=c (paste ("svd",c(1:ncol (r)), sep=""))

65 }

66|print ("flag6")

67 class=a_c.dist [, length(distance) +3]

68 r=cbind (as.matrix (r),class)# insere a classe

69 return (r)

701}

D.2.3 split.desc

1|split.desc=function (descriptor,maxchar=40) {

2 if (missing(descriptor)) stop("SHAMAM: Insert a string.")
3 r=descriptor

4 for (i in l:length(descriptor)) {

5| # try (system("rm /tmp/rsystem.csv /tmp/rsystem.dat"))
6 x=unique (strsplit (gsub (" [*[:alnum:] ]", "", descriptor[i]), " +")[[111])
7 for (j in l:length(x)) if (length(x[]]))
8 if (nchar (x[j])>=60) x[j]=paste(split.str(x[j],10),collapse=" ")
9 x=sort (unique (strsplit (gsub (" [*[:alnum:] 1", "",
10 paste (x,collapse=" ")), " +")[[111]))
11 r[i]=as.character (paste (x,collapse=" "))

12 }
13 return (r)

D.2.4 svd.filter

svd.filter=function (matriz) {
if (ncol (matriz)>1) {
x=clean.matrix (matriz)
x <= matrix (as.numeric (matriz), nrow=nrow (matriz))
s=svd (t (x))
r=t (diag (s$d) $*%t (s$v))
if (ncol(r)!=ncol(x) | nrow(r)!=nrow(x)) r=matriz
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}else r=matriz
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9 if (setequal (r,matriz)) print ("SHAMAM Error: SVD not performed.")
10 return (r)
1101}

D.2.5 weka.classification

l|weka.classification=function (data=NULL,wekajar,classifier,infile=NULL,

2 train.filter=FALSE, timeout=300, option="") {

3 if (missing(wekajar)) stop("SHAMAM: Insert weka’s java file directory.")
4 if (missing(classifier)) {

5 classifier="weka.classifiers.meta.RandomCommittee"

6 print ("SHAMAM Warning: Missing classifier. Using RandomCommittee.")
7 }
8 if (missing(infile) & missing(data))
9 stop ("SHAMAM: Insert a matrix, arff or csv file.")
10 if (!'is.null(data)) infile=csv2arff (data,wekajar,arff=infile,
11 train=train.filter)
12 if (is.null(infile))
13 stop ("SHAMAM: Arff conversion error. Verify weka files.")
14 r=(try (system(paste ("timeout", timeout, "java -Xmx60g -cp", wekajar,
15 classifier,option,"-t", infile,
16 "-p 1 | sed \"s/[+()"1//g\" | awk ’{$1=$1}1’
17 sed 's/[ :1/,/9’| sed 1d | sed 1d |sed 1d |sed 1d |
18 sed 1d | sort -n -k7 -t’,’| sed 1d |
19 awk -F’,’ ’/{print $3\",\"$5\",\"$6}'"),
20 intern = TRUE)))
21 if (length(r)>1){
22 r=data.frame (matrix (unlist (strsplit (r,split=",")), ncol=3, byrow=T))
23 colnames (r)=c ("actual", "predic", "p")
24 lelse(
25 r=NULL
26 print (paste ("SHAMAM: Error or timeout",
27 timeout, "seconds exceeded. Classifier: ",classifier))
28 }
29 return (r)
3011}

D.2.6 weka.classification.optimization

weka.classification.optimization=function (data=NULL, wekajar, classifier,
infile=NULL, train.filter=FALSE,
timeout=300) {
if (missing(wekajar)) stop("SHAMAM: Insert weka’s java file directory.")
if (missing(classifier))
stop ("SHAMAM - Error: Insert a classifier.")
if (missing(infile) & missing(data))
stop ("SHAMAM: Insert a matrix, arff or csv file.")
if (!is.null(data)) infile=csv2arff (data,wekajar,arff=infile,
train=train.filter)
if (is.null(infile))

stop ("SHAMAM: Arff conversion error. Verify weka files.")
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best .kappa=0; r=NULL;
if (classifier=="weka.classifiers.meta.RandomCommittee™ |
classifier=="weka.classifiers.trees.RandomForest" |
classifier=="weka.classifiers.meta.RotationForest") {
for (s in 1:4)
for (i in seq(5, 50, by = 5)){
option=paste("-S",s,"-I",1); e=NULL;
e=try (weka.classification(infile=infile, wekajar=wekajar,
classifier=classifier,
timeout=timeout, option=option))
if (length(e)>1) {
aux=try (t (as.matrix (weka.performance (e, as.vector=TRUE) ) ))
if (length (aux)>1) {
aux=cbind (aux, option);
colnames (aux) [ncol (aux) ]="classifier_option"
rownames (aux)=classifier

if(is.null(r)) r=aux else r=rbind(r, aux)

if (classifier=="weka.classifiers.meta.nestedDichotomies.ClassBalancedND") {
for (s in 2:5){
option=paste("-3S",s); e=NULL;
e=try (weka.classification(infile=infile, wekajar=wekajar,
classifier=classifier,
timeout=timeout, option=option))
if (length (e)>1) {
aux=try (t (as.matrix (weka.performance (e,as.vector=TRUE))))
if (length (aux)>1) {
aux=cbind (aux,option);
colnames (aux) [ncol (aux) ]="classifier_option"
rownames (aux)=classifier
if(is.null(r)) r=aux else r=rbind(r, aux)

}
ljelse #———
if (classifier=="weka.classifiers.trees.J48graft" |
classifier=="weka.classifiers.meta.AttributeSelectedClassifier" |
classifier=="weka.classifiers.meta.nestedDichotomies.ND" |
classifier=="weka.classifiers.meta.FilteredClassifier"|
classifier=="weka.classifiers.trees.J48"|
classifier=="weka.classifiers.meta.OrdinalClassClassifier") {
for (m in 2:5)
for (c in seq(0.1, 0.5, by = 0.1)) {
option=paste("-C",c,"-M",m); e=NULL;
e=try (weka.classification(infile=infile, wekajar=wekajar,
classifier=classifier,
timeout=timeout, option=option))
if (length(e)>1) {
aux=try (t (as.matrix (weka.performance (e,as.vector=TRUE))))
if (length (aux)>1) {
aux=cbind (aux, option);
colnames (aux) [ncol (aux) ]="classifier_option"
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rownames (aux)=classifier
if(is.null(r)) r=aux else r=rbind(r, aux)

if (classifier=="weka.classifiers.trees.RandomTree") {
for (s in 1:5)
for (m in 0:4){
option=paste("-S",s,"-M",m); e=NULL;
e=try (weka.classification(infile=infile, wekajar=wekajar,
classifier=classifier,
timeout=timeout, option=option))
if (length(e)>1) {
aux=try (t (as.matrix (weka.performance (e,as.vector=TRUE))))
if (length (aux)>1) {
aux=cbind (aux, option);
colnames (aux) [ncol (aux) ]="classifier_option"
rownames (aux)=classifier
if(is.null(r)) r=aux else r=rbind(r, aux)

e=NULL;
e=try (weka.classification(infile=infile, wekajar=wekajar,
classifier=classifier,
timeout=timeout))
if (length(e)>1) {
r=try (t (as.matrix (weka.performance (e,as.vector=TRUE))))
if (length(r)>1) {
r=cbind(r,"");
rownames (r)=classifier

colnames (r) [ncol (r) ]="classifier_option"

}

return (r)

221

D.2.7 weka.train.storming

weka.train.storming=function (data=NULL,wekajar,infile=NULL, method=NULL,
train.filter=FALSE, timeout=300) {
if (is.null (method))
m=paste ("weka.classifiers",
c ("bayes.BayesNet", "bayes.NaiveBayesUpdateable", "functions.Logistic",
"functions.SMO", "functions.SimplelLogistic",
"functions.MultilayerPerceptron", "functions.RBFNetwork",
"lazy.IB1", "lazy.IBk", "lazy.KStar", "lazy.LWL", "meta.AdaBoostMl",
"meta.AttributeSelectedClassifier", "meta.Bagging",

"meta.ClassificationViaRegression", "meta.CVParameterSelection",
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11 "meta.Dagging", "meta.Decorate", "meta.END",

12 "meta.FilteredClassifier", "meta.Grading", "meta.LogitBoost",

13 "meta.MultiBoostAB", "meta.MultiClassClassifier", "meta.MultiScheme",
14 "meta.nestedDichotomies.ClassBalancedND",

15 "meta.nestedDichotomies.DataNearBalancedND",

16 "meta.nestedDichotomies.ND", "meta.OrdinalClassClassifier",

17 "meta.RacedIncrementallLogitBoost", "meta.RandomCommittee",

18 "meta.RandomSubSpace", "meta.RotationForest","meta.Stacking",

19 "meta.Vote", "misc.HyperPipes", "misc.VFI", "rules.ConjunctiveRule",
20 "rules.JRip", "rules.OneR", "rules.NNge", "rules.Ridor",

21 "rules.ZeroR", "rules.PART", "trees.DecisionStump", "trees.FT",

22 "trees.J48", "trees.J48graft", "trees.LADTree","trees.LMT",

23 "trees.NBTree", "trees.RandomForest", "trees.RandomTree",

24 "trees.REPTree"), sep=".")

25 else m=method

26 if (missing(wekajar)) stop("SHAMAM: Insert weka’s java directory.")
277 if (missing(infile) & missing(data))

28 stop ("SHAMAM: Insert a classifing matrix, arff or csv file.")
29 if (!'is.null (data)) infile=csv2arff (data,wekajar,arff=infile,
30 train=train.filter)

31 1m=1length (m)

32 print ("SHAMAM: Starting classification storming.")

33 print (paste("......... ... .. End-predicted maximum:",

34 (Sys.time () +timeout*1lm)))

35 r=NULL

36 for (i in 1:1m) {

37 e=try (weka.classification (wekajar=wekajar,classifier=m[i],

38 infile=infile, train.filter=train.filter,
39 timeout=timeout))

40 if ('is.null (e)) {

41 aux=try (as.matrix (weka.performance (e, as.vector=TRUE) ) )

42 colnames (aux)=m[1i]

43 if (is.null(r)) r=aux else r=cbind(r, aux)

44 print (paste (round (aux|["Kappa__all mean",1],4),m[i], "total:",

45 i,"/",1m))
46 }

47 }

48 print (paste ("SHAMAM: Best Kappa ",

49 sort (r["Kappa__all _mean",]) [length(r["Kappa__all mean",])1))
50 return (r)

5111

D.3 Funcao terciaria ou proximal

Fungio que chama outras fun¢des shamam, mas ndo é chamada >.

D.3.1 shamam

1| shamam=function (my.con,my.tbl,variable=NULL, ignore="1id",
2 stemming=TRUE, stopwords=TRUE, p.threshold=0.01,

5 Arquivo shamam_funcoes13091503_proximal.r
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svd.proximal=TRUE, classes=4, a_c,
distance=1list ("euclidean", "cosine"), resample=FALSE,
wekajar=NULL, t £1idf=TRUE, svd.distal=FALSE,
train.filter=FALSE, timeout=300,prediction=FALSE,
cluster.distal=FALSE, vectorize.with.weka=FALSE,
a_c.ida="idA",a_c.idb="idB", a_c.class=NULL,
my.tbl.id="id", experiment=NULL) {
#Verificacao dos parametros
if (missing(wekajar)) stop("SHAMAM: Insert weka’s Jjava directory.")
if (missing(a_c))
stop ("SHAMAM: Insert known instances (idA,idB,class).")
#Coleta distancias da tabela mysqgl
data=mysqgl.distances (my.con=my.con, my.tbl=my.tbl,
variable=variable, ignore=ignore,
stemming=stemming, stopwords=stopwords,
p.threshold=p.threshold,
svd.proximal=svd.proximal, distance=distance,
classes=classes, a_c=a_c¢, a_c.ida=a_c¢.ida,
a_c.idb=a_c.idb, a_c.class=a_c.class,
wekajar=wekajar, tfidf=tfidf,id=my.tbl.id,
svd.distal=svd.distal, full=FALSE,
only.weka=vectorize.with.weka)
print ("flag")
#outros clustering serao implementados
if (cluster.distal==TRUE | cluster.distal=="kmeans")
data=feature.clustering(data, range=c(1l, (ncol (data)-1)),
clusters=classes)
#adapta missing ao formato do weka

data=clean.matrix (data,na.replace="7?", inf.replace="?",decimals=12)

#Primeira corrida. Identifica os topb classificadores

infile=weka.feature.selection (wekajar=wekajar,data=data,
method="default", resample=resample)

aux=t (weka.train.storming(infile=infile,wekajar=wekajar,timeout=timeout))

r=cbind (aux,""); colnames (r) [ncol(r)]="classifier_option"

r=cbind(r, "default"); colnames (r) [ncol(r)]="feature_selection"

#Segunda corrida. Otimiza a selecao de atributos dos topb

best5=as.list (names (sort (r[, "Kappa__all_mean"]) [ (nrow(r)—-4) :nrow(r)]))

for (i in 1:5) {
aux=weka.classification.optimization(infile=infile,
classifier=best5[1],
timeout=timeout, wekajar=wekajar)
aux=cbind (aux, 1) colnames (aux) [necol (aux) ]="feature_selection"

if ('is.null (aux)) if (ncol (aux)==ncol(r)) r=rbind(r, aux)

for(j in seq(0.1, 0.9, by = 0.2)){

infile2=weka.feature.selection (wekajar=wekajar,data=data,method=7j)

aux=weka.classification.optimization(infile=infile2,
classifier=best5[i],
timeout=timeout,
wekajar=wekajar)

aux=cbind (aux, j); colnames (aux) [ncol (aux) ]="feature_selection"

if ('is.null (aux)) if (ncol (aux)==ncol(r)) r=rbind (r, aux)
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S

H= e = H e

}
r=r [order (r[, "Kappa__all_mean"],r[,"feature_selection"],decreasing=TRUE), ]
print (experiment)
print (infile)
print (infile2)
print (rownames (r) [1])
try (write.csv (r, file=paste ("~/Dropbox/experimento_",
experiment,".csv",sep="")))
#fim treino
#inicio teste-———+—H—-"H»"-"-"--"--"-"-r--------—-——-———— """
e3=NULL
if (prediction) {
print ("SHAMAM: Getting full predictions")
data3=mysqgl.distances (my.con=my.con, my.tbl=my.tbl,
ignore=ignore,
stemming=stemming, stopwords=stopwords,
p.threshold=p.threshold,
svd.proximal=svd.proximal,
classes=classes, distance=distance,
wekajar=wekajar, tfidf=tfidf,
svd.distal=svd.distal, full=TRUE)
best5=r[1:5, (ncol(r)-1) :ncol(r)]
bestb5[,2] [best5[,2]=="default"] <-=10#substituili para nao ter corte
for(j in 1:5){}
method=best5[1,2];
if (method!="default") method=(as.numeric (best5[1,2])/10)
data3=weka.feature.selection (data=data3, wekajar, method=method,
featselec, return.data=TRUE,
timeout=300, infile=NULL,
resample=FALSE,train.filter=FALSE)
e3=try (weka.classification (wekajar=wekajar, rownames (best5) [1],
data=data3, train.filter=train.filter,
timeout=timeout, full=TRUE))
r2.perf=try(weka.performance (r2))
r=1list (r,r2.perf,r2,dataz2,data3, r.o)
names (r)=c("all_performances", "best_Kappa_classifier",
"best_feature_selection", "prediction_performance",
"prediction", "data_train","data_test","optimization")
if ('is.null (e3)) {
r=e3; print ("SHAMAM Error: Predictions not performed.");

}

return (r)
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