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Resumo

Entidades biologicas de diferentes categorias como alvo biologico, doenga, far-
maco e gene interagem entre si em um sistema biolégico formando uma complexa
rede. Freqiientemente, essas entidades desempenham mais de uma atividade no sis-
tema. Algumas dessas atividades sao bem conhecidas e integram o conhecimento
em biologia. Entretanto, outras atividades nao sao bem conhecidas ou permane-
cem desconhecidas por um longo tempo e, comumente, sao descobertas ao acaso.
Neste trabalho, desenvolvemos uma abordagem sistemética para inferir interagoes
novas entre entidades biologicas, explorando cole¢oes textuais que cobrem o conhe-
cimento em biologia. Nosso modelo de inferéncia usa o modelo de espago vetorial
para construir uma rede biolégica formada por sub-redes n-dimensionais de intera-
¢oes conhecidas entre entidades e que sao extraidas da colecao de documentos. Cada
dimensao de uma sub-rede representa uma categoria diferente do sistema biologico,
como eco-sistemas, organismos, 6rgaos, tecidos, células, organelas, genes, proteinas,
doencas e farmacos. A partir das interacoes conhecidas e estabelecidas em cada
sub-rede, o modelo aplica uma relacao de transitividade, para inferir novas intera-
coes entre entidades. Testamos e validamos nosso modelo através de uma colecao
de documentos formada pela secao de reivindicagao de patentes. Nos construimos
a rede de acordo com 0s anos em que as patentes foram publicadas e observamos
que novas interacoes encontradas em um ano foram confirmadas por patentes que
nao estavam na colecao de documentos e que foram publicadas em anos subseqiien-
tes. Além dessa validacao baseada na data de publicacao das patentes, também
procuramos por artigos cientificos publicamente disponiveis na Web com o objetivo
de confirmar novas interacgoes inferidas nas sub-redes. Por exemplo, o melhor re-
sultado encontrado em nosso modelo indica a interacao entre o neurotransmissor
adrenalina e o gene receptor de androgénio. Encontramos um artigo que afirma que
o efeito antiapoptotico da adrenalina parcialmente depende do receptor de andro-
génio. Nosso modelo é capaz de encontrar novas interacoes entre entidades através
de conexdes implicitas da literatura biologica. Além disso, e mais importante, nosso
modelo é capaz de ordenar essas novas interacoes com base no valor da similaridade

apresentada no modelo de espago vetorial. Essa ordenacao auxilia os pesquisadores
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em seus trabalhos, indicando as interacoes entre entidades mais promissoras a serem

consideradas.

viil



Abstract

Biological entities from different categories such as diseases, drugs, genes and tar-
gets interact among themselves in a biological system developing a complex network.
Frequently, these entities perform more than one activity in the system. Some of
these activities are well known and integrate the knowledge in life sciences. However,
other activities are not well known or remain unknown for a long time and are dis-
covered by chance. In this work we have developed a systematic approach to predict
new interactions between biological entities by exploiting textual collections that
cover the knowledge in life sciences. Our inference model use the vector space model
to construct a biological network formed by n-dimensional subnetworks of known en-
tity interactions extracted from the textual collection. Each subnetwork dimension
represent a different category of a biological system such as ecosystems, organisms,
organs, tissues, cells, organelles, genes, proteins, diseases and drugs. From the known
interactions established in each subnetwork the model applies a transitive closure in
order to predict the new entity interactions. We have tested and validated our model
with a textual collection formed by patent claims. Iterating the model according to
the years in which the patents were issued, we have observed that new interactions
found in a year were confirmed by patents not in the collection and issued in a more
recent year. In addition to our validation based on the patent issue dates, we have
also looked for papers publicly available on the Web in order to confirm some of
the new interactions found. For instance, the best result found in our model relates
the interaction between the adrenaline neurotransmitter and the androgen receptor
gene. We have found a paper reporting that the antiapoptotic effect of adrenaline
partially depends on androgen receptor. Our model is able to find new entity inte-
ractions based on implicit connections in the biological literature. In addition and
most importantly, our model has been able to rank these new interactions based on
the similarity value stated in the vector space model. This ranking helps researchers

to carry out their works pointing out promising entity interactions to consider.
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Capitulo 1

Introducao

Em um sistema biologico, encontramos entidades de diferentes categorias de-
sempenhando atividades importantes no sistema. Algumas entidades constituem os
blocos construtores do sistema, como genes e proteinas. Outras entidades sao res-
ponsaveis por indicar ou mudar o estado do sistema, como doencas e farmacos. A
acao de uma entidade pode mediar ou interferir na acao de outras entidades, desen-
volvendo uma rede complexa de interacoes. Freqiientemente, as entidades desempe-
nham mais de uma atividade no sistema. Algumas dessas atividades sao conhecidas
e integram o conhecimento em biologia. No entanto, algumas atividades nao sao
bem conhecidas ou permanecem desconhecidas por um longo tempo e, comumente,
sao descobertas ao acaso. Os farmacos, por exemplo, tém uma atividade farmacolo-
gica principal e atividades secundarias responsaveis por efeitos colaterais no sistema
biologico. Contudo, os efeitos colaterais de um farmaco podem ser explorados como
novos usos no tratamento de muitas doencas. Um exemplo importante é o citrato de
sildenafil (Viagra) que foi originalmente desenvolvido para o tratamento de angina
e hipertensao. Entretanto, os testes clinicos do Viagra revelaram seu efeito colateral
de aumentar a fungao erétil (Silverman, 2004). Em nosso trabalho, desenvolvemos
uma abordagem sistematica para construir uma rede de interacao entre entidades
biologicas com base em uma colecao de documentos que descreve o conhecimento
em biologia. Dessa forma, conseguimos inferir novas interagoes entre as entidades a
partir das interacoes ja conhecidas e estabelecidas na rede.

Apos o seqiienciamento do genoma humano, diversas pesquisas passaram a pro-
porcionar um grande aumento do conhecimento em biologia. Desde entao, muito
desse conhecimento passou a ser publicado na World Wide Web, ou simplesmente
Web, com o intuito de aumentar e acelerar o nimero de descobertas. Um fen6meno
similar aconteceu quando a Web foi criada, dando origem as bibliotecas digitais.

Diversas paginas eletronicas foram publicadas num ritmo acelerado, gerando um
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enorme emaranhado de informacao interconectada. Varias pesquisas foram, entao,
desenvolvidas com o objetivo de extrair e analisar a informacao publicada nesse ema-
ranhado. Dessas pesquisas, o modelo de espago vetorial (Salton and McGill, 1983;
Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999; Witten et al., 1999) vem sendo considerado um
importante método para recuperar informacao na Web. Nesse trabalho, desenvolve-
mos um modelo de inferéncia baseado no modelo de espaco vetorial, para descobrir
novos relacionamentos entre entidades biologicas de categorias distintas como eco-
sistemas, organismos, orgaos, tecidos, células, organelas, genes, proteinas, doencas
e farmacos. Nosso modelo constroi uma rede de interacoes conhecidas entre as enti-
dades de categorias distintas, usando uma colegao textual formada por documentos
publicados na Web que descrevem o conhecimento em biologia. O modelo percorre
e analisa essa rede para inferir novas interacoes entre as entidades biologicas através
de uma relacao de transitividade que implementamos e avaliamos nesse trabalho. O
processo de inferéncia abordado na relagao de transitividade explora as atividades
principais e secundérias que as entidades desempenham no sistema biologico, com
base no principio de que "IF uma entidade z interage com as entidades y e w AND
uma outra entidade z também interage com a entidade y, THEN 2z possivelmente
também interage com a entidade w".

Em nossa rede biologica, as interacoes conhecidas entre entidades representam a
co-ocorréncia dessas entidades em pelo menos um dos documentos que compoem a
literatura biologica e que estao na colecao textual. Nosso objetivo é usar essas intera-
¢oes ja conhecidas entre as entidades para inferir e ordenar interagoes novas. Assim,
n6s podemos apresentar as interacoes mais promissoras que devem ser analisadas
para promover avancos no conhecimento sobre biologia.

Implementamos nosso modelo em um sistema chamado BioSearch (BioSearch,
2009) e construimos uma prova de conceito para testd-lo, usando entidades de 4
categorias diferentes: alvo bioldgico, doenca, farmaco e gene. Nossa colecao de
documentos é formada pela secao de reivindicagao de 17.830 patentes coletadas no
sitio Web de patentes dos Estados Unidos da América, United States Patent and
Trademark Office (USPTO), (USPTO, 2009). Utilizamos a se¢ao de reivindicagao,
porque este é o campo mais importante na especificagao de uma patente, uma vez
que apresenta a invencdo, definindo o escopo de protecao (Shinmori et al., 2003;
USPTO, 2009). A partir de 266.528 interacoes possiveis entre as entidades de nossa
rede, o modelo identificou 1.027 interagoes conhecidas nas segoes de reivindicacao
das patentes pertencentes a nossa colecao de documentos e inferiu 3.195 interacoes
novas. Dessa forma, o modelo construiu uma rede com um total de 4.222 interacoes

que podem ser consultadas por pesquisadores, para elaboragao de estratégias que
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promovam novos avancos cientificos e tecnologicos.

No6s validamos nossos experimentos usando a data de publicacao das patentes
que formam a colecao de documentos, reconstruindo nossa rede de interagoes bio-
logicas num intervalo de 30 anos. Observamos que as novas interacoes encontradas
em um ano foram confirmadas por patentes publicadas em anos subseqiientes. Por
exemplo, a interacao entre a doenca ataque do coracao e o gene ppar-gama ¢é relatada
por 1 patente publicada em 2005. Quando essa patente é removida da colecao, 61
patentes publicadas até o ano de 2004 passam a indicar essa interagao como uma in-
teracao nova para a rede. Nos também pesquisamos artigos cientificos publicamente
disponiveis na Web, para confirmar algumas das novas interacoes encontradas. Por
exemplo, o melhor resultado encontrado em nosso modelo indica a interacao entre
o neurotransmissor adrenalina e o gene receptor de androgénio na sub-rede bidi-
mensional alvo x gene. Nenhuma secao de reivindicacao das patentes que formam
nossa cole¢ao de documentos relata essa interagao. No entanto, Sastry et al. (2007)
afirmam em 2007 que o efeito antiapoptotico da adrenalina parcialmente depende

do receptor de androgénio.

1.1 Trabalhos Relacionados

Estudos em biologia sistémica analisam a operacao de sistemas biol6gicos comple-
x0s e as perturbacoes que afetam esses sistemas, como as perturbacoes provocadas
pela administracao de farmacos (Butcher et al., 2004; Naylor, 2004). Os avangos
em biologia sistémica tém um grande valor para diversas areas como medicina, far-
mécia, agricultura e quimica. No descobrimento de novos farmacos, por exemplo,
a biologia sistémica fornece importantes meios para identificacao racional de novos
alvos biologicos (Kitano, 2002; Hood and Perlmutter, 2004). Os estudos nessa area
também tém um importante papel no desenvolvimento de modelos preditivos de do-
encas humanas, uma vez que muitas dessas doengas ocorrem a partir de interacoes
moleculares complexas ao invés de uma tnica alteragao molecular (Butcher et al.,
2004; Naylor, 2004). Além disso, a biologia sistémica também promove uma avali-
acao de predisposicoes a certas doengas, diagnostico de doencas e identificacao do
progresso de doencas (Naylor, 2004; Hood and Perlmutter, 2004). Em nosso traba-
lho, desenvolvemos um modelo para construcao de uma rede que representa sistemas
biologicos a partir da literatura que descreve o conhecimento em biologia.

Avancos em métodos de alto desempenho resultaram na descricao de varias redes
de interacoes moleculares em sistemas biologicos. A reconstrucao e anélise dessas

redes biologicas in-silico tém recebido importante atencao em biologia sistémica
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(Friedman, 2004; Alon, 2003; Ambesi-Impiombato and di Bernardo, 2006; Alm and
Arkin, 2003; Hopkins, 2007; Csermely et al., 2005) e muitos trabalhos tém recons-
truido essas redes através de perfis de expressao obtidos através de experimentos
com microarranjos (Brazma and Vilo, 2000). O trabalho desenvolvido por Lamb
et al. (2006) tem uma grande importancia nessa area de pesquisa. Os autores usam
o termo assinatura para designar o conjunto de caracteristicas de entidades das ca-
tegorias gene, doenca e farmaco. Eles descreveram estados bioldgicos em termos
dessas assinaturas, para mapear relacoes entre entidades dessas 3 categorias biolo-
gicas. Além disso, eles criaram uma base de dados para armazenar assinaturas de
farmacos e genes e desenvolveram uma ferramenta para casamento de padrao que
detecta as similaridades entre essas assinaturas. Ideker et al. (2001) também con-
tribuiram significativamente para as pesquisas na area de biologia sistémica. Nesse
trabalho, eles aplicaram uma estratégia para integrar dados sobre interacoes celula-
res. Assim, eles conseguiram assimilar esses dados em um modelo biolégico capaz
de predizer o comportamento celular.

Além desses trabalhos, diversos algoritmos tém sido apresentados para cons-
trugao de redes biologicas. Basso et al. (2005) desenvolveram um algoritmo para
reconstruir redes de interacoes celulares a partir de perfis de expressao obtidos em
experimentos com microarranjos e, entao, inferir novas interagoes nessa rede. O algo-
ritmo identifica co-regulacoes génicas estatisticamente significantes na rede através
de uma métrica para relacionamentos usada na teoria da informagao. Grabe and
Neuber (2005) apresentaram um algoritmo para um modelo de biologia sistémica
capaz de simular a homeostase da epiderme humana e de predizer propriedades der-
matologicas bésicas. Gardner et al. (2003) construiram um modelo de interagoes
reguladoras que se baseia na analise de miltiplas regressoes lineares de perfis trans-
cricionais. A abordagem é usada para explicar as propriedades funcionais de redes
genéticas e identificar alvos moleculares de compostos farmacologicos. Yamanishi
et al. (2008) desenvolveram um método supervisionado para predizer novas intera-
¢oes entre farmacos e alvos biologicos. Eles integraram em um espaco bidimensional
a similaridade estrutural quimica dos farmacos e a similaridade da seqiiéncia de ami-
noéacidos dos alvos. Guimera et al. (2007) propuseram uma abordagem que se baseia
no mapeamento de interacoes entre agentes bioquimicos, como uma ferramenta para
identificacao de alvos biologicos para farmacos. Embora muito importantes e inte-
ressantes, esses trabalhos restringem o nimero de categorias biol6gicas usadas para
construir a rede biologica. Além disso, eles nao aplicam o modelo de espago vetorial
como arcabouco algébrico capaz de extrair as interacoes entre entidades biologicas

a partir de uma colecao de documentos que descreve o conhecimento em biologia.
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Em nosso trabalho, usamos as categorias biologicas para reduzir o espaco de pes-
quisa de interacoes bioldgicas e promover resultados mais apurados. Além disso, o
modelo de espago vetorial é uma ferramenta para recuperacao de informacao cuja
similaridade nos propiciou um importante meio para ordenacao das interacoes que
sao estabelecidas na rede biologica.

Nos também podemos construir redes biologicas a partir de outras fontes de
informacao diferentes daquelas diretamente relacionadas a perfis de expressao obti-
dos em experimentos com microarranjos. Uma forma alternativa de construir essas
redes é explorar o conhecimento relatado na literatura bioldgica. Nesse sentido,
algoritmos para descobertas baseadas em literatura sao uma importante fonte de in-
vestigagao, porque permitem identificar conexoes explicitas e implicitas na literatura
biologica que podem levar a novas interagoes entre entidades (Bruza and Weeber,
2008). Swanson (1986, 1990) é o pioneiro nas pesquisas sobre descobertas baseadas
em literatura. Ele usou o silogismo A — B AND B — C THEN A — C, para
descobrir conexoes implicitas entre documentos de uma literatura. Smalheiser and
Swanson (1998) e Swanson et al. (2006) implementaram esse silogismo em um sis-
tema chamado ARROWSMITH, para facilitar a descoberta baseada em literatura.
Weeber et al. (2001) contribuiram para essa area de pesquisa, apresentando um
modelo que usa técnicas de processamento natural de linguagem (PNL) para encon-
trar conceitos na literatura biomédica e reduzir o espago de busca. Hristovski and
B. Peterlin (2005) implementaram o silogismo proposto por Swanson em um sistema
interativo chamado BITOLA. O objetivo desse sistema é dar suporte a descoberta
de genes candidados em relacionamento etioldégico com doencas. Na implementacao
desse sistema, eles consideraram a localizacao dos genes nos cromossomos, para res-
tringir o nimero de interagoes encontradas na literatura. Hristovski et al. (2006)
apresentaram um método para melhorar a descoberta baseada em literatura, usando
predicados semanticos. Esses predicados semanticos correspondem a relagoes seman-
ticas que sao extraidas de textos biomédicos através de sistemas de processamento
natural de linguagem. Os predicados semanticos sao empregados no método com o
objetivo de facilitar a avaliacao de novas interacoes. No entanto, esses trabalhos nao
se dedicam a construgao de redes de interacoes biologicas.

Considerando a construcao de redes e mapas de interacoes através de algoritmos
para descobertas baseadas em literatura, Wren et al. (2004) descreveram um método
baseado no silogismo proposto por Swanson com o objetivo de identificar relacio-
namentos potenciais em uma literatura biomédica. Os autores definiram categorias
de interesse (e. g. genes, doencas, fenotipos e compostos quimicos) e modelaram

os relacionamentos em uma rede usando a teoria de légica fuzzy. Por outro lado,
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Campillos et al. (2008) construiram uma rede conectando farmacos comercializados
e proteinas alvo, extraindo termos relevantes a partir das bulas desses farmacos. Eles
desenvolveram uma métrica de similaridade para efeitos colaterais e analisaram a
probabilidade de dois farmacos compartilharem um mesmo alvo. Jung and Gudivada
(1995) implementaram uma ferramenta baseada em redes neuronais artificiais, para
construir um mapa de relacionamentos entre doencas pediatricas e seus sintomas a
partir de uma colecao de documentos. Nessa ferramenta, eles implementaram uma
teoria da psicologia chamada teoria da construgao pessoal, personal construct theory.
Li et al. (2009) propuseram um método que usa dados sobre genes, doengas e farma-
cos extraidos de resumos publicados no PubMed (PubMed, 2009), para construgao
de um mapa de interagoes moleculares. Entretanto, esses trabalhos nao exploram a
capacidade do modelo vetorial de recuperar informacao a partir de colecoes textu-
ais. Dessa forma, eles nao o empregam no processo de inferéncia com o objetivo de
encontrar novas interacoes entre entidades biologicas a partir da literatura.

Quanto & avaliacao e validacao de resultados apresentados por algoritmos para
descobertas baseadas em literatura, Kostoff (2008c,a) apresenta a importancia de
distinguirmos descoberta de inovagao. O autor explica que as descobertas ocorrem
quando encontramos algo previamente desconhecido ou nao reconhecido. Por ou-
tro lado, a inovacao reflete a mudanca de uma pratica usada correntemente para
uma nova, supostamente melhor. Além disso, o autor discute sobre a quantidade e
qualidade de descobertas potenciais. Nessa discussao, ele demonstra a relevancia de
processos rigorosos de avaliacao, para assegurar a inexisténcia de trabalhos anterio-
res que relatem os resultados apontados pelos algoritmos para descobertas baseadas
em literatura. Entretanto, o autor nao esclarece que esse problema relaciona-se com
a proporc¢ao de documentos da literatura que é coberta pela base de dados do sistema
e nao com a estratégia de descoberta e ordenacao das interagoes.

Kostoff et al. (Kostoff et al., 2008b) também apresentaram uma metodologia ge-
nérica para descobertas baseadas em literatura. Nesse trabalho, eles ainda defendem
o uso de patentes como uma boa fonte de informacao para se identificar interacoes
ja conhecidas. Eles usam essa metodologia para identificar interacoes relacionadas
ao fenomeno de Raynaud (Kostoff et al., 2008d), & doenca dos olhos chamada cata-
rata (Kostoff, 2008b), a doenca de Parkinson (Kostoff and Briggs, 2008), a esclerose
multipla (Kostoff et al., 2008c) e a purificagao de agua (Kostoff et al., 2008¢). Além
disso, Kostoff et al. (Kostoff et al., 2008a) compilaram as ligoes aprendidas nesses
experimentos e apresentaram diretrizes para pesquisas futuras. Nesses trabalhos,
os autores nao usaram filtros numeéricos para reduzir o nimero de novas interacoes

e ordené-las. Portanto, um enorme esfor¢co humano é necessario para examinar as
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interacoes entre entidades.

Em nosso modelo, ordenamos as interacoes com base na similaridade especificada
no modelo de espaco vetorial, com o propoésito de reduzir o esforco humano ao
examind-las. Além disso, nessa fase do trabalho, o objetivo basico nao é assegurar
uma cobertura completa da literatura bioldgica. Ao invés disso, o objetivo é fornecer
uma prova de conceito capaz de mostrar a capacidade de nosso modelo de descobrir
e ordenar as interacoes. Por isso, usamos uma pequena colecao textual para avaliar o
modelo. Estamos cientes de que muitas das novas interacoes inferidas através dessa
colecao de documentos ja foram apresentadas em trabalhos anteriores. Entretanto,
usamos essas interacoes ja apresentadas na literatura em nosso favor, empregando-as
no processo de validacao dos resultados.

Algoritmos de mineracao de dados (Fan et al., 2006; Tan et al., 2002; Berendt
et al., 2002) e recuperacao de informagao (Salton and McGill, 1983; Baeza-Yates and
Ribeiro-Neto, 1999; Witten et al., 1999) fornecem meios importantes para extragao
de relacionamentos entre entidades biologicas a partir de colecoes de documentos.
Dessa forma, GuoDong and Min (2007) investigaram a incorporacao de diversos
conhecimentos 1éxicos, sintaticos e semanticos em uma estratégia para extracao de
relacionamentos usando support vector machines (SVM). Os autores trataram a ex-
tracao de relacionamentos como um problema de classificagao que emprega técnicas
de machine learning. Além disso, eles também mostraram que informacao semantica,
como a disponibilizada na WordNet (WordNet, 2008), pode ser aplicada na tarefa de
extracao de relacionamentos. Analogamente, Wendlandt and Driscoll (1991) propu-
seram uma estratégia para melhorar o desempenho de recuperacao de um sistema de
recuperacao de informagao através de uma modelagem semantica. A estratégia con-
sidera a ocorréncia de entidades do mundo real e seus relacionamentos em um colecao
de documentos e emprega um conceito lingiiistico conhecido como papeis temdticos,
para reconhecer propriedades desses relacionamentos. As estratégias descritas nesses
trabalhos nao sao aplicadas na construcao de redes de interagoes. Além disso, eles
nao usam o modelo de espaco vetorial para extrair os relacionamentos da colecao
textual. De modo contrario, Glenisson et al. (2003) usaram o modelo de espago
vetorial para criar agrupamentos de genes a partir de uma colecao de documentos.
Eles também demostraram o efeito da utilizacao de varias estratégias de pesos e
fontes de informacao na configuracao funcional dos agrupamentos. Entretanto, esse
trabalho também nao é dedicado a construgao de redes de interacao.

Também ¢é importante mostrar que a grande quantidade de dados biologicos pu-
blicados na Web tem motivado o desenvolvimento de algoritmos, para integracao

desses dados de forma a promover novos avancos em biologia. Tiffin et al. (2005),
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por exemplo, desenvolveram um algoritmo que usa ontologia para relacionar os te-
cidos associados a doencas e os genes expressos nesses tecidos. As relagoes entre
genes, tecidos e doencas sao extraidas de resumos de artigos e documentos descre-
vendo perfis de expressao génica. Gopalacharyulu et al. (2005) desenvolveram uma
abordagem para mineracao e integracao de dados biologicos baseada em contexto.
A abordagem usa a premissa de que o relacionamento entre entidades biologicas,
como genes e organelas celulares, pode ser representado como uma rede complexa.
Os autores adotaram uma métrica para atribuir pesos as conexoes da rede que des-
creve a distancia entre as entidades no espago original. Karthikeyan et al. (2006)
apresentaram um algoritmo distribuido para minerar automaticamente informacao
quimica a partir da Internet. Esse algoritmo procura por informac¢ao quimica em
maquinas de busca e integra os resultados em um formato estruturado. Cheung
et al. (2005) desenvolveram uma estratégia para resolver o problema da falta de
padrao que dificulta a tarefa de integracao de dados biologicos. Eles exploraram
tecnologias como resource description framework (RDF) para representar, armaze-
nar e pesquisar dados e meta-dados biologicos. Neshich et al. (2004), Wishart et al.
(2006), Chen et al. (2002), Ihlenfeldt et al. (2002) e Hewett et al. (2002) integraram
dados biologicos como farmacos, genes e proteinas minerados a partir de diversas
fontes na Web e geraram bases de dados com importantes aplicagoes em biologia.
Entretanto, esses trabalhos nao consideram a integracao dos dados biologicos, para
construcao de uma rede de interagoes. Além disso, eles restringem o nimero de ca-
tegorias bioldgicas dos dados integrados e nao exploram o modelo de espaco vetorial
em suas implementagoes.

Existem véarias fontes de informagao bioldgica publicamente disponiveis na Web
que podem ser usadas em estratégias de descoberta baseada em literatura e em in-
tegracao de dados, como sitios de patentes, sitios de bulas de medicamentos e sitios
de resumos de artigos cientificos. Os pesquisadores comumente recorrem a patentes
em seus trabalhos, porque elas possuem um grande valor como fonte de informagcao
estratégica, técnica e relacionada a negocios (Lechter et al., 1990; Tseng et al., 2007).
Trippe (2003) até descreve a patinformdtica como a ciéncia que analisa a informagao
contida em patentes com o objetivo de descobrir relacionamentos e tendéncias. Além
disso, Shinmori et al. (2003) propuseram um framework para representar a estrutura
da secao de reivindicagao de patentes e um método para analisar automaticamente
essa secao, uma vez que esta é a se¢ao mais importante na especificagao de uma
patente. Mukherjea and Bamba (2004) desenvolveram um sistema para recuperar
informacao a partir de patentes biomédicas. O sistema identifica e classifica termos

biologicos que ocorrem nas patentes e os integra através de conceitos encontrados
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em dicionarios biomédicos. Larkey (1999) descreveu o sistema de recuperagao e
classificagdo de patentes desenvolvido para o USPTO. Fall et al. (2003) verificou
os melhores meios de lidar com a classificacao de patentes e apresentou uma com-
paracao entre o desempenho de classificagao de vérios algoritmos. Contudo, esses
trabalhos nao se dedicam a construcao de redes de interacao e nao implementam
processos de inferéncia. Tseng et al. (2007) descreveu e avaliou diversas técnicas de
mineracao de dados, para automatizar o processo de criacao de mapas de patentes.
Esses mapas sao usados para melhorar tarefas de analise das patentes, como classifi-
cagao, organizacao, compartilhamento de conhecimento e consultas sobre invencoes
ja patenteadas. No entanto, esse trabalho nao emprega o modelo de espaco vetorial

na construcao de seus mapas de patentes e nao implementa processos de inferéncia.

1.2 Contribuicao

Neste trabalho, criamos um modelo para construir uma rede complexa de intera-
coes entre entidades biologicas a partir de colecoes de documentos que representam
o conhecimento em biologia, como patentes, artigos cientificos e bulas de medica-
mentos. Nosso modelo combina o modelo de espaco vetorial com uma relagao de
transitividade, dando origem a um processo de inferéncia que indica novas intera-
¢oes entre entidades biologicas. A rede é formada por sub-redes de interagoes entre
entidades de categorias biologicas distintas. A vantagem de usar as categorias é
aplica-las na criagao de espacos n-dimensionais. Esses espagos dimensionais restrin-
gem o espaco de pesquisa das interacoes entre entidades e promovem resultados mais
apurados.

As interacoes entre entidades sao inicialmente estabelecidas na rede quando pro-
curamos pela ocorréncia dessas entidades na colecao textual. Essas interacoes re-
presentam as interacoes conhecidas que sao descritas na colecao de documentos.
As interagoes conhecidas recebem um valor que representa a evidéncia de interacao
entre as entidades, conforme indicado pela colecao de documentos. Esse valor é
determinado com base no modelo de espaco vetorial. A vantagem de usar o modelo
de espaco vetorial é explorar seu poder de recuperar informacao a partir de colecoes
textuais, com o objetivo de encontrar as ocorréncias das entidades nos documentos
e calcular a evidéncia de interacao entre elas.

Nosso modelo usa as interagoes estabelecidas na rede para indicar interagoes no-
vas através da relagao de transitividade que avaliamos no processo de inferéncia.
Nossa relagao de transitividade explora as atividades principais e secundarias que

as entidades exercem no sistema biologico, assumindo que "IF uma entidade z in-
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terage com as entidades y e w AND uma outra entidade z também interage com
a entidade y, THEN 2z possivelmente também interage com a entidade w". A nova
interacao também recebe um valor que mensura a evidéncia de interacao entre as
entidades que ela relaciona. O valor da evidéncia de interacao de uma interacao nova
é determinado com base na evidéncia de interacao das interacoes que satisfazem a
condicao imposta pela relagao de transitividade. Dessa forma, podemos ordenar as
interacoes estabelecida na rede e observar os resultados mais promissores indicados
pelo modelo.

No6s implementamos nosso modelo em um sistema chamado BioSearch (BioSe-
arch, 2009). O sistema é um repositorio de interacoes entre entidades biologicas em
que usuarios podem pesquisar interagoes conhecidas e novas entre essas entidades.
Consultando as interagoes conhecidas, os usuéarios podem estudar o que tem sido pu-
blicado na literatura biolégica e guiar suas pesquisas. Por outro lado, consultando
as interacoes novas, os usuarios podem analisar as interagoes mais promissoras para
suas pesquisas.

Nos realizamos nossos experimentos considerando uma colecao textual formada
pela secao de reivindicagoes de patentes coletadas no sitio Web do USPTO. Esses
experimentos demonstram que o modelo é capaz de restringir os melhores resultados,
indicando as interacoes bioldgicas mais relevantes. Os experimentos mostram ainda
que a literatura de patentes é uma boa fonte de informagao para o descobrimento de
novas interagoes entre entidades biologicas. Os testes de validacao evidenciam que
muitas interacoes inferidas pelo modelo em um ano foram confirmadas por patentes
publicadas em anos subseqiientes. Esses testes também mostram que muitas pa-
tentes de confirmagcao foram encontradas no topo dos rankings de resposta de cada
sub-rede. Além disso, encontramos artigos cientificos publicamente disponiveis na

Web que confirmam interagoes novas apontadas pelo modelo.
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O Sistema BioSearch

Em nosso trabalho desenvolvemos um modelo de inferéncia, para construir uma
rede de interagoes entre entidades de um sistema biologico. N6s implementamos esse
modelo de inferéncia em um sistema chamado BioSearch cuja entrada é um conjunto
de entidades biologicas agrupadas em categorias (Figura 2.1). O sistema usa essa
entrada para coletar na Web uma colecao de documentos em que essas entidades
ocorrem. O sistema utiliza a colecao de documentos para estabelecer associagoes ja
conhecidas entre entidades de categorias biologicas distintas. Essas associagoes sao
empregadas na construcao de uma rede de interacoes que representa as interacoes
entre entidades no sistema biologico. As interacdes conhecidas recebem um valor que
mede a evidéncia de interagao entre as entidades com base na colecao de documentos.
Além disso, as interacoes entre entidades de categorias distintas permitem dividir a
rede em sub-redes caracterizadas pelas categorias que as constituem. A partir das
interacoes em cada sub-rede, o sistema infere novas interagoes entre as entidades
e atribui uma evidéncia de interacao a essas novas interacoes. A informacao de
saida do sistema é uma lista ordenada de interacoes entre entidades biologicas. A
lista é ordenada em ordem decrescente da evidéncia de interacao que quantifica o

relacionamento entre as entidades nas sub-redes.

Interacdes entre

Entidades biolégicas ——— > Plataforma entidades

Figura 2.1: Representacdo da entrada e saida do sistema BioSearch.

Além da construcao da rede biologica, outra funcao importante do sistema é
permitir que usudrios consultem as interacoes conhecidas e novas entre entidades

a partir da Web. Para isso, o sistema é desenvolvido em uma arquitetura cliente-

11
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servidor multi-thread de 3 camadas (Coulouris et al., 2005), com o objetivo de separar
o modulo que implementa a interface de interacao com usudrios, os modulos que
implementam a légica do modelo de inferéncia e o sistema gerenciador de banco de
dados (Figura 2.2). Na primeira camada da arquitetura esta a interface cliente para
Web que permite a interagao dos usuarios com o sistema. Na segunda camada esta
o servidor do sistema que implementa a logica do modelo de inferéncia. Na terceira
camada estd o sistema gerenciador de banco de dados onde é armazenada toda a

rede biologica criada pelo sistema.

CAMADA 1
CAMADA 2

) . Servidor
- B World Wide Web e BioSearch
BioSearch

Sistema Gerenciador
de Banco de Dados
(SGBD)

Banco
de Dados

CAMADA 3

Figura 2.2: Representacdo da arquitetura cliente-servidor em 3 camadas do sistema BioSearch.

2.1 Os Mo6dulos do Sistema

Os modulos de nosso sistema sao agrupados de acordo com 4 tarefas distintas.
A primeira tarefa do sistema é a coleta da colecao de documentos que descreve o
conhecimento em biologia. A segunda tarefa é a indexacao dessa colecao de docu-
mentos. A terceira tarefa é a construcao da rede biologica, para inferéncia de novas
interacoes entre entidades. Por fim, a quarta tarefa é a consulta das interacoes da
rede biologica pelos usuérios através da Web.

Para o desenvolvimento e analise dos algoritmos empregados em cada tarefa
de nosso sistema, consideremos o conjunto C' = {c1,¢a, ..., ¢, } de categorias do
sistema biologico, o conjunto E' = {ey, ey, ..., €,,,, } das entidades do sistema biologico
pertencentes a cada categoria ¢; € C, o conjunto @ = {q1, ¢o, ...,an} de consultas
formadas pela conjuncao de entidades em E e o conjunto de documentos D =
{di,ds, ...,d,, } que constitui a cole¢gao de documentos de nosso modelo de inferéncia
e descreve o conhecimento em biologia. Nesses conjuntos, nc, ng, ng e np sao as

cardinalidades de C', E, ) e D respectivamente.
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Documento II

Enticlade 1

Entidade n

Documento II

Documento II

Sitio Web

|

Entidade 1

Entidade n

Documento II

Sitio Web

|

11

Extrator de
Entidades e Categorias
(1

Coletor
de Documentos

(3]

Pré-processador

Documentos
Pré-processados

Arquivos de
Entidades

Cgte,gnl fias Entidades Documentos
Biologicas

Figura 2.3: Tarefa 1: coleta dos documentos que descrevem o conhecimento em biologia. O sistema forma uma

colecao de documentos a partir de entidades biologicas e suas categorias.

2.1.1 A Tarefa de Coleta

O objetivo da tarefa de coleta é formar uma colecao de documentos que descreva o
conhecimento em biologia na base de dados do sistema. Essa cole¢ao de documentos
deve apresentar interacoes ja conhecidas entre as entidades biologicas fornecidas
como entrada para o sistema, para que a rede de interagoes possa ser construida nas
tarefas subseqiientes do sistema. A tarefa de coleta possui 3 modulos (Figura 2.3) e
inicia a partir de arquivos em modo texto contendo nomes de entidades biologicas, o
sitio na Web em que essas entidades foram encontradas e suas respectivas categorias,

como alvo biologico, doenca, farmaco e gene.

A Identificacao de Entidades e Categorias Biologicas

O modulo extrator de entidade e categorias (modulo 1) é o responsével por ler os
arquivos de entidades fornecidos como entrada para o sistema e extrair as entidades
que neles ocorrem. Em seguida, o modulo armazena as entidades na base de dados,
agrupando-as por categoria biologica e pelo sitio Web onde foram encontradas. Dessa
forma, esse modulo é o responsavel por formar o conjunto de categorias C' e o
conjunto de entidades F.

Para analisarmos o custo de formacao dos conjuntos C' e F, consideremos que,
na entrada do sistema, temos um arquivo de entidades para cada categoria biologica
separadamente. Assim, temos ngc arquivos de entrada. Consideremos também que

o nimero de entidades em cada categoria é ng/nc. Dessa forma, temos que o custo
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de formar os conjuntos C' e E é da ordem O(n¢ X ng/ne) = O(ng), pois para cada
categoria em C' o sistema precisa ler ng/nc entidades dessa categoria (Algoritmo
2.1).

Algorithm 2.1 Mdédulo 1: extragao de entidades e categorias bioldgicas.

procedure ExtrairEntidadesCategorias ()

begin procedure

1 for each arquivo de categoria ¢; € C contendo entidades biologicas tal que 1 < i < n¢c do

2 armazene na base de dados a categoria ¢; € C, formando o conjunto C'

3 extraia as entidades presentes no arquivo de entidades da categoria c;

4 armazene na base de dados as entidades encontradas, formando o conjunto E
5 armazene na base de dados os sitios Web em que a categoria ¢; foi encontrada
6 end for

end procedure

A Formacgao da Colecao de Documentos

As entidades na base de dados formam um log de consulta que é lido pelo modulo
coletor de documentos (modulo 2). Esse modulo coletor é responséavel por submeter
cada entidade do log de consultas em sitios Web ptiblicos que contenham documentos
descrevendo o conhecimento em biologia e que relatem interacoes das entidades pes-
quisadas, como sitios de patentes, sitios de bulas de medicamentos e sitios contendo
resumos de artigos cientificos. O modulo coletor engloba modulos especificos para
fazer a interface com cada um dos sitios Web considerados na formacao da colecao
de documentos. Os sitios Web retornam uma lista de documentos relevantes para
cada entidade pesquisada. Os documentos dessa lista sao armazenados na base de
dados pelo modulo coletor, formando a colecao de documentos D.

Para analisarmos o custo de coletar a colecao de documentos, consideremos que
o nimero k; de sitios Web pesquisados é pequeno e sempre constante. Consideremos
ainda que o numero de documentos retornados para cada entidade é determinado
por ko X np, sendo ky um namero no intervalo [0, 1] que indica a propor¢ao média
de documentos na base de dados retornados para cada entidade nos sitios Web de
pesquisa. Assim, temos que o custo de coletar o conjunto D é da ordem O(ng X k; X
ks x np) = O(ng X np), pois, para cada entidade em F, o sistema coleta ky X np

documentos em cada um dos k; sitios Web de pesquisa (Algoritmo 2.2).

O Pré-processamento da Colecao de Documentos

Todos os documentos da colecao sao pré-processados, gerando visoes dos do-

cumentos originais (Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999). Essas visoes sao textos
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Algorithm 2.2 Moédulo 2: coleta de documentos.

procedure ColetarDocumentos ()

begin procedure

for each entidade e; € E tal que 1 <i < ng do
for each sitio Web considerado para a formacao da cole¢cdo de documentos do

1

2

3 submeta e; no sitio Web

4 colete os documentos retornados pelo sitio Web
5

armazene os documentos retornados pelo sitio Web na base de dados, formando D
6 end for
7 end for

end procedure

padronizados que serao usados nos modulos das demais tarefas do sistema. O mo-
dulo pré-processador (modulo 3) 1é cada documento da cole¢ao e executa operagoes
comuns a documentos de todos os sitios Web de pesquisa, como eliminacao de TAGs
HTML e conversao de todos os caracteres para mintsculos, e também operacoes
especificas, como extrair a secao de reivindicacao de patentes. Os documentos pré-
processados sao armazenados na base de dados e constituem a versao final da colecao
de documentos que sera usada pelos outros modulos do sistema. O custo de obter a

colegdo de documentos pré-processada ¢ da ordem O(np) (Algoritmo 2.3).

Algorithm 2.3 Moédulo 3: pré-processamento dos documentos.

procedure PreProcessarDocumentos ()

begin procedure

1 for each documento d; € D tal que 1 <i <np do

2 Extraia de d; a secao s de interesse

3 Elimine TAGs HTML de s

4 Elimine de s caracteres especiais diferentes de letras e ntiimeros
5 Converta os caracteres de s para caracteres minusculos

6 armazene o texto pré-processado de s na base de dados

7 end for

end procedure

O Custo da Tarefa de Coleta

O custo da tarefa de coleta é determinado pela soma dos custos de seus 3 modulos.
O custo de formar os conjuntos C' e E é da ordem O(ng). O custo de coletar os
documentos do conjunto D é da ordem O(ng X np). O custo de obter a colegao de
documentos pré-processada é da ordem O(np). Assim, o custo da tarefa de coleta é

da ordem O(ng x np) (Equacao 2.1).
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O(ng+ (ng xnp)+np) = O(ng x (1+np)+np)
= O
= O
= O

(ng X np)+np)

(nE + 1) X nD)

(
(
(
(ne x np) (2.1)

2.1.2 A Tarefa de Indexacao da Colecao de Documentos

A tarefa de indexacao possui apenas um modulo chamado indezador (Figura
2.4) cuja fungdo é construir um indice invertido (Witten et al., 1999) que descreve a
localizagao das entidades biologicas na colegao de documentos (Figura 2.5). O obje-
tivo de criar o indice invertido é sumarizar a ocorréncia das entidades, tornando as
buscas necessarias no modelo de espago vetorial mais eficientes (Salton and McGill,
1983; Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999; Witten et al., 1999).

Indexador

()]

Documentos indice
Pré-pr ! Invertido

Figura 2.4: Tarefa 2: indexa¢do da colecao de documentos que descreve o conhecimento em biologia.

O indice invertido é uma tabela hash (Cormen et al., 2001; Ziviani, 2007) em
que cada entrada ¢ usada pelo indexador para armazenar uma entidade bioldgica.
Esta entidade biolégica é também chamada de chave da entrada que a armazena
na tabela hash. A entrada da tabela hash que recebe uma entidade aponta para
uma lista encadeada (Cormen et al., 2001; Ziviani, 2007) com a localizagdo das
ocorréncias da entidade na colecao de documentos. Cada nodo da lista encadeada
armazena um documento em que a entidade ocorre e o peso da entidade para esse
documento. Assim, os nodos da lista sao gerados para armazenar um par ordenado
do tipo < identificador, peso >. O identificador ¢ um nimero que identifica cada
documento na cole¢ao. O peso é calculado através da estratégia de peso TFIDF do
modelo de espaco vetorial e corresponde ao peso da entidade bioldgica no documento.

O modulo indexador é responsavel por encontrar e contar as ocorréncias das en-
tidades em cada documento e na colecao de documentos. A partir da contabilizacao
das ocorréncias das entidades é que esse modulo calcula os pesos das entidades para
cada documento. O moédulo armazena as entidades, os documentos em que as en-

tidades ocorrem e os pesos das entidades para cada documento no indice invertido.
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Figura 2.5: Indice invertido. Nesse indice, w3,7, por exemplo, é o peso da entidade e3 no documento d7.

Assim, consideremos uma colecao formada pelos documentos dy, do, ds, dy, ds e dg
(Figura 2.6). Consideremos ainda que as entidades que ocorrem nessa colegao de
documentos sao eq, e, €3, €4, €5, €6 € e7. Para calcularmos o peso de e3 no docu-
mento dy, por exemplo, precisamos (a) identificar a entidade mais freqiiente de d; e
(b) calcular a freqiiéncia dessa entidade. Em seguida, (c¢) calculamos a freqiiéncia
de e3 em d; e (d) determinamos o valor do fator TF, dividindo a freqiiéncia de e3
pela freqiiéncia da entidade que mais ocorre em d;. O passo seguinte é (e) determi-
nar o numero de documentos da colegao em que ez ocorre e o (f) namero total de
documentos da colegao, para (g) computarmos o valor do fator IDF. Multiplicando
os fatores TF e IDF, (h) determinamos o peso de es em d;. Por fim, (i) inserimos o
nodo < dy, ws; > no indice invertido, usando e3 como chave. Depois de criar o indice
invertido, o sistema pode pesquisid-lo para encontrar os documentos relacionados a

uma dada consulta que representa a interacao entre entidades em uma sub-rede.

O Custo da Tarefa de Indexacao da Colecao de Documentos

O custo da tarefa de indexacao da colecao de documentos corresponde ao custo de
criar o indice invertido. O custo de criacao do indice invertido é calculado com base
no numero np de documentos da colecao e no nimero ng de entidades fornecidas
como entrada para o sistema. Em uma passada pela colecao de documentos, deter-
minamos a freqiiéncia das entidades em cada documento, a entidade mais freqiiente
de cada documento e também o ntimero de documentos em que cada entidade ocorre.
Essa passada pela cole¢ao de documentos gera um custo da ordem O(np X ng). Em
seguida, para cada documento da colecao, calculamos o peso de cada entidade e ge-
ramos o0 nodo de cada entidade no indice invertido, o que gera outro custo da ordem

O(np x ng) (Algoritmo 2.4). Assim, o custo de gerar o indice invertido é da ordem
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(a) Entidade mais frequente de d,: e,
:; 222 = (b) Frequéncia de e, em d,: max = 3
(c) Frequéncia de e;emd,: f; ;=1
‘ (d)tfy =1,/ max=1/3=0,3333
(e) Numero de documentos em que e, ocorre; n; = 3
{f) Numero de documentos da colecdio: N =6
(g) Idfy =log, (N /n,) = log, (6/3) = log,2 = 1
] I N (h) w, , = 1f, , x idf, = 0,3333 x 1 = 0,3333

(i) Chave = e; Nodo = <d,, 0,3333>

e
e, e; e, 3 e & e, e 8|65 e || &y
e, e e, e, e, e s
d,

d1 d3 d4 d5 dﬁ

Figura 2.6: Calculo do peso das entidades na colecao de documentos através da estratégia TFIDEF.

O(np x ng) (Equacao 2.2).

O((?’LD X ?"LE) -+ (?”LD X ?"LE)) = 0(2 Xnp X nE)

Algorithm 2.4 Mo6dulo 4: construcao do indice invertido.

procedure ConstruirIndiceIlnvertido ()

begin procedure

1 N+ np

2 for each documento d; € D tal que 1 <i <np do

3 max < numero de ocorréncias da entidade mais freqiiente de d;
4 for each entidade e; € ' tal que 1 < j <ng do

5 f < ntmero de ocorréncias de e; em d;

6 tf «— f/max

7 n < numero de documentos de D em que e; ocorre

8 idf «— log(N/n)

9 w — tf xidf

10 nodo <+ par ordenado < d;, w >

11 insira nodo no indice invertido usando e; como chave na tabela hash
12 end for

13 end for

end procedure
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2.1.3 A Tarefa de Construcao da Rede Biolé6gica

Em nosso trabalho, procuramos por interagoes ainda nao conhecidas entre enti-
dades de um sistema bioldgico e que podem ser reveladas pela analise de documentos
que compoem a literatura que descreve o conhecimento em biologia (Swanson, 1990;
Smalheiser and Swanson, 1998; Swanson et al., 2006; Weeber et al., 2001; Hristovski
et al., 2006; Wren et al., 2004; Bruza and Weeber, 2008; Campillos et al., 2008).
Para tanto, na tarefa de construcao da rede biologica os objetivos sao formar os
espacos dimensionais das sub-redes, gerar interacoes possiveis entre as entidades bi-
ologicas, encontrar interagoes conhecidas entre essas entidades a partir da colecao
de documentos, construir as sub-redes com as interagoes conhecidas e, entao, inferir

interacoes novas a partir das interagoes ja estabelecidas nas sub-redes.

A Formacao dos Espacos Dimensionais

A tarefa de construcao da rede engloba 5 modulos (Figura 2.7) e inicia com a for-
macao dos espacos n-dimensionais que caracterizam cada sub-rede. Essa funcao fica
a cargo do modulo combinador de categorias (modulo 5) que 1é as categorias biolo-
gicas a partir da base de dados e as combina, para formar os espagos n-dimensionais

que entao sao armazenados na base de dados.

Interagéo
Possivel

Modelo
de Espaco Vetorial
®)

indice
Invertido

Gerador de Gerador de
InteragBes Possiveis Interagdes Conhecidas

(6) @)

Interagdes
Possiveis

Combinador
de Categorias

Categorias
Biologicas

—
Ranking

Interagdes
Conhecidas

Espagos
Dimensionais

Entidades

Novas
Interagoes

Gerador
de Novas Interacoes

©)

Figura 2.7: Tarefa 3: construcao da rede bioldgica.

Nossa implementacao do médulo combinador de categorias fundamenta-se no
paradigma da programacao dinamica (Cormen et al., 2001; Ziviani, 2007), com o
objetivo de gerar espagos dimensionais a partir de espacos dimensionais previamente
gerados (Algoritmo 2.5). Nessa implementacao nos usamos um vetor v para arma-
zenamento das categorias de C' e 4 filas FIFO (First In First Out): temp, nodo,
subrede e rede. A fila temp é usada para armazenar temporariamente uma ca-

tegoria do vetor v ou um espago dimensional da rede. A fila nodo é usada para
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Algorithm 2.5 Moédulo 5: formagao dos espagos n-dimensionais.

function GerarEspagosDimensionais ()
begin function

1 seja v um vetor com as nc categorias bioldgicas consideradas no sistema

2 sejam temp, nodo, subrede e rede 4 filas (FIFO) inicialmente vazias

3

4 fori=1tonc do

5 enfileirar (temp, v[i]) {Enfileira o elemento da posigao i de v em temp.}

6 end for

7 while temp nao estiver vazia do

8 nodo < desenfileirar (temp) {Retira o primeiro elemento de temp e o atribui a nodo.}
9 1 « indice da ultima categoria enfileirada em nodo

10 for j =i+ 1 tonc do

11 subrede «— nodo {Substitui o contetdo de subrede pelo conteido de nodo.}

12 enfileirar (subrede, v[j]) {Enfileira o elemento da posigdo j de v em subrede.}
13 enfileirar (temp, subrede) {Enfileira subrede em temp.}

14 enfileirar (rede, subrede) {Enfileira subrede em rede.}

15 end for

16 end while

17 return rede

end function

armazenar elementos desenfileirados da fila temp e que darao origem a novos espa-
cos dimensionais. Cada elemento armazenado na fila subrede representa um novo
espaco dimensional da rede. Os elementos armazenados na fila subrede sao enfilei-
rados na fila temp para dar origem & novos espacos dimensionais e sao enfileirados
também na fila rede. A fila rede é a saida do combinador de categorias e armazena
todos os espacos dimensionais possiveis da rede.

Para exemplificarmos o funcionamento do médulo combinador de categorias, con-
sideremos a formacao dos espagos dimensionais de uma rede a partir das categorias
alvo biologico (A), doenga (D), farmaco (F) e gene (G) (Figura 2.8). O combinador
de categorias inicia a formacao dos espagos dimensionais lendo as categorias de C' a
partir da base de dados e armazenando-as em v (Figura 2.8 (a)). Os elementos de
v sao enfileirados em temp (Figura 2.8 (b)). Entdo, o primeiro elemento de temp
¢ desenfileirado e atribuido a nodo (Figura 2.8 (c)). A fila subrede recebe o con-
teido de nodo (Figura 2.8 (d)). A partir do vetor v, cada elemento subseqiiente
a ultima categoria em subrede ¢ também enfileirada em subrede (Figura 2.8 (e)).
Dessa forma, a cada elemento de v enfileirado em subrede, o moédulo combinador
de categoria determina um novo espaco dimensional. Apo6s determinar um espaco

dimensional, o modulo enfileira o conteudo de subrede em temp e em rede (Figura
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=) v={AD,F, G} v={A D F, G} v={A D F G} v={A D F, G}
temp = {&} m) temp = {A, D, F, G} temp=1{D, F, G} temp={D, F, G}
nodo = {&} nodo = {&} =) nodo = {A} nodo = {A}
subrede = {&} subrede = {&} subrede = {} mmp subrede = {A}
rede = {&} rede = {J} rede = {J} rede = {J}

(@ (b) © (d)

=) v={A D,F, G} v={A D F, G} v={A D F, G} v={A D F, G}
temp={D, F, G} m) temp={D, F, G, {A, D}} temp={D,F, G, {A D}} temp={D, F, G, {A D}}
nodo = {A} nodo = {A} nodo = {A} nodo = {A}

=) subrede = {A, D} subrede = {A, D} subrede = {A, D} - subrede = {A}
rede = {J} rede = {&} m) rede = {{A, D}} rede = {A, D}}

(e ® @ (h)

mv={A D, F G} v={A D F, G} v={A D F G} v={A D F, G}

temp={D,F, G {A D)} mptemp={D F G {ADL{AF}} temp={DF G {AD}L{AF} temp={DF G{A DA F}

nodo = {A} nodo = {A} nodo = {A} nodo = {A}
mm) subrede = {A, F} subrede = {A, F} subrede = {A, F} =) subrede = {A}
rede = {{A, D}} rede = {{A, D)} m) rede = {{A, D}, {A, F}} rede = {{A, D}, {A, F}}

0) () 0] (m)

Figura 2.8: Representacdo da formagao de espacos dimensionais a partir das categorias alvo biolégico (A), doenga
(D), farmaco (F) e gene (G).

2.8 (f e g)). Entao, subrede volta a receber o contetido de nodo e o processo con-
tinua até que todos os elementos de v tenham sido enfileirados em subrede (Figura
2.8 (h-m)). Em seguida, um novo elemento é desenfileirado de temp e atribuido a
nodo. O combinador de categorias termina de gerar os espagos dimensionais quando
a fila temp se torna vazia.

O combinador de categorias inicia a formagao dos espagos dimensionais lendo
as categorias de C' a partir da base de dados e armazenando-as no vetor v. O
custo de gerar o vetor v com as categorias de C' é da ordem O(n.). Em seguida,
os elementos do vetor v sao enfileirados na fila temp com um custo também da
ordem O(n.). Entao, o primeiro elemento da fila temp é desenfileirado e atribuido a
fila nodo. A fila subrede recebe o conteido de nodo e, a partir desse ponto, inicia a
formacao das sub-redes bidimensionais. Através de iteracoes sucessivas, os elementos

do vetor v sdo enfileirados um a um em subrede (Figura 2.9). Assim, o custo de gerar
ng!
21x (nc—?)!

bidimensionais sao formadas, inicia a formacao das sub-redes tridimensionais com

as sub-redes bidimensionais é dado por O( ). Quando todas as sub-redes

| . , .
um custo da ordem O(m) Esse processo continua até que sejam formadas

. . . | ~
as sub-redes no-dimensionais com custo da ordem O(m) Entéao, o custo

de gerar todas as sub-redes é dado por O(}_<, WCCL”,) Dessa forma, o custo do
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Ve mm oo ~A, D, F,G

temp --------- * F, G, AD, AF, AG, DF, DG

nodo=======- "D H
DF oo P

sub-rede- - - - - »{ e H

rede - - - - - -~ > AD, AF, AG, DF, DG

Voo *A,D,F,G
temp----------- - G, AD, AF, AG, DF, DG, FG
nodo- - =—------- > F H
sub-rede - - - - - - - ~FG
rede - = = = = + AD, AF, AG, DF, DG, FG
()
\RECELELES ~A,D,F,G VoTmmoo *ADF.G
temp-------------» AD, AF, AG, DF, DG, FG ~ ®emP----===-=-=---=-=--- ~AF, AG, DF, DG, FG, ADF, ADG
OO = = = — = mm e -G nodo —------=-====-» AD '
sub-rede - = = == = - = = » [ADF J
sub-rede - - - - -~ - -~ > & ADG
rede - - ----- ~ AD, AF, AG, DF, DG, FG rede - - - - - - - AD, AF, AG, DF, DG, FG, ADF, ADG

(d) (e)

Figura 2.9: Representacao das iteragoes para formacgao de espagos bidimensionais e tridimensionais a partir das
categorias alvo biologico (A), doenca (D), farmaco (F) e gene (G).

modulo combinador de categorias é da ordem O(>"7%, chl—z)') (Equacao 2.3).

nc nc
710! o nc!
O(n0+n0+;i!x(nc—z)' = O(an0+;z'x(nc—z)'
= O(ne+ ”ZC !
B “ — il X (nc —i)!

(2.3)
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As Interagoes Entre Entidades Biolégicas

A rede criada em nosso sistema é formada por sub-redes de interacoes entre
entidades biologicas. Essas interacoes podem ser de trés tipos: possiveis, conhecidas
e novas. As interacoes possiveis de uma sub-rede correspondem a todas as tuplas
do espaco n-dimensional dessa sub-rede. Essas tuplas sao geradas pelo produto
cartesiano entre as entidades das categorias que formam o espago n-dimensional
(Figura 2.10). Dessa forma, o namero de tuplas de um espago n-dimensional indica
o numero de interagoes possiveis entre as entidades das categorias que constituem
a sub-rede. Esse ntimero é o produto das cardinalidades das categorias que formam
o espaco n-dimensional. Por outro lado, as interacoes conhecidas sao aquelas cujas
entidades co-ocorrem em documentos da colecao. Por fim, as interacoes novas sao
aquelas inferidas a partir das interacoes conhecidas ou de interagoes previamente

inferidas.

Figura 2.10: Representacao do produto cartesiano para formagao das interagdes possiveis entre as entidades de
uma sub-rede cujo espaco dimensional é formado pelas categorias alvo biologico (A), doenga (D) e farmaco (F).

As Interacoes Possiveis

Para gerar as interagoes possiveis, o modulo gerador de interagoes possiveis (mo-
dulo 6) 1é os espagos dimensionais e suas entidades a partir da base de dados e realiza
o produto cartesiano entre as entidades. Nossa implementacao do médulo gerador
de interacoes possiveis também fundamenta-se no paradigma da programacao di-
namica. Assim, usamos interagoes possiveis geradas num passo do algoritmo para
dar origem a outras interagoes possiveis da rede bioldgica. Nessa implementacao,
usamos um procedimento para iniciar a formacao das interagoes possiveis que é o
responsavel por ler as entidades de cada sub-rede (Algoritmo 2.6). Usamos também
um procedimento recursivo para realizar o produto cartesiano entre as entidades
(Algoritmo 2.7).

Para fazer a leitura das entidades de cada sub-rede, consideramos uma pilha

FILO (First In Last Out) produto para armazenamento de cada resultado interme-
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Algorithm 2.6 Modulo 6: formagao das interagoes possiveis entre entidades.

function GerarInteragéesPossiveis ()

begin function

1 seja produto uma pilha (FILO) inicialmente vazia

2 sejam rede, subrede, categoria, entidades e resultado quatro filas (FIFO) inicialmente vazias
3 seja conjunto um vetor inicialmente vazio cujas posigdes armazenam filas (FIFO)

4

5 rede <+ todos os espacos n-dimensionais formados na rede biolégica

6 while rede nao estiver vazia do

7 subrede «— desenfileirar (rede) {Retira o primeiro elemento de rede e o atribui a subrede.}
8 tamanho «— 1

9 while subrede nao estiver vazia do

10 categoria — desenfileirar (subrede) {Retira o primeiro elemento de subrede e o atribui

a categoria.}

11 entidades < todas as entidades de categoria

12 conjunto[tamanho] «— entidades

13 tamanho < tamanho + 1
14 end while
15 ProdutoCartesiano (conjunto, resultado, produto, tamanho, 1)
16 for i =1 to tamanho do
17 conjuntoli] < ()
18 end for

19 end while

20 return resultado

end function

diario do produto cartesiano e 5 filas FIFO: rede, subrede, categoria, entidades
e resultado. No6s usamos a fila rede para armazenar os espacos dimensionais que
integram a rede biologica (Figura 2.11). Por outro lado, usamos a fila subrede para
receber os elementos desenfileirados da fila rede. A fila categoria armazena cada
uma das categorias armazenadas em subrede e a fila entidades armazena as enti-
dades biologicas dessas categorias. O conteido da fila entidades é armazenado no
vetor conjunto, formando sub-conjuntos que serao usados na geracao do produto
cartesiano. A fila resultado é usada para armazenar o resultado obtido no produto
cartesiano entre as entidades. Esse resultado do produto cartesiano corresponde as
interacoes possiveis da rede.

O vetor conjunto, a fila resultado e a pilha produto sao passadas como parame-
tro para o procedimento recursivo. Nesse procedimento, consideramos ainda uma
fila FIFO subconjunto para armazenar cada sub-conjunto de entidades do vetor
conjunto e um vetor entidades. A cada iteracao recursiva do procedimento, as in-

teracoes entre entidades vao sendo formadas, enfileirando-se cada entidade do vetor
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Algorithm 2.7 Moédulo 6: produto cartesiano das entidades em cada sub-rede.

procedure ProdutoCartesiano (conjunto, resultado, produto, tamconjunto, n)
parametros de entrada passados por referéncia:

conjunto um vetor cujas posi¢oes armazenam filas (FIFO) de entidades

resultado uma fila (FIFO)

produto uma, pilha (FILO)

parametros de entrada passados por valor:

tamconjunto um inteiro

n um inteiro

begin procedure

1 seja subconjunto uma fila (FIFO) inicialmente vazia

2 seja entidades um vetor inicialmente vazio

subconjunto «— conjunto[n]
tamsubconjunto < tamanho de subconjunto

for i =1 to tamsubconjunto do

~N O Ot = W

entidades[i] < desenfileirar (subconjunto) {Retira o primeiro elemento de subconjunto e
o atribui a posigao ¢ de entidades.}

8 end for

9 for i =1 to tamsubconjunto do

10 entidade — entidades|i]

11 empilhar (produto, entidade) {Insere entidade no topo de produto.}

12 if n < tamconjunto then

13 ProdutoCartesiano (conjunto, resultado, produto, tamconjunto, n + 1)
14 else

15 enfileirar (resultado, produto) {Insere produto no final de resultado.}

16 end if

17 desempilhar (produto) {Retira o topo de produto.}

18 end for

end procedure

entidades na fila produto (Figura 2.12). Quando um resultado parcial do produto
cartesiano é obtido na pilha produto, ele é enfileirado na fila resultado.

Iniciamos a determinac¢ao do custo do modulo gerador de interacoes possiveis com

nc nc!

base no nimero de espagos dimensionais da rede que é O() %, R oy

). Para cada
espaco dimensional, o gerador de interagoes possiveis deve ler as ng/ne entidades de
cada categoria biologica que forma o espago dimensional (Algoritmo 2.6). Assim, se
temos ¢ categorias em um dado espaco dimensional, o gerador de interagoes possiveis
terd um custo O(i X ng/nc) ao ler as entidades para esse espago dimensional.

O custo de gerar o produto cartesiano entre as entidades de cada espaco dimen-
sional é determinado elevando-se o nimero ng/nc de entidades de cada categoria ao

niumero de categorias de cada espago dimensional (Algoritmo 2.7). Dessa forma, se
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m) rede = {A, D}, {A, F}, ... {A, D, F, G}} rede={{A,F}, .., {AD,F,G}} rede={{A F},.. . {A D F G} rede={{AF}, .., {A DF G}

subrede = {&} mm) subrede = {A, D} subrede = {D} subrede = {D}
categoria = {&} categoria = {&} m) categoria= A categoria= A
entidades = {&} entidades = {J} entidades = {&} m) entidades = {e, ,, e, ,}
conjunto = {Z} conjunto = {&} conjunto = {Z} conjunto = {&}
resultado = {&} resultado = {&} resultado = {&} resultado = {&}
produto = {&} produto = {&} produto = {&} produto = {&}
(a) (b) (©) (d)
rede={{A F}, ..., {A, D, F, G}} rede={{A,F}, .., {AAD,F, G} rede={{A F},.,{ADF G} rede={AF} .. {ADF G}
subrede = {D} subrede = {Z} subrede = {J} subrede = {J}
categoria= A mm) categoria =D categoria=D categoria=D
entidades = {e, ,, €, .} entidades = {e, », €,,} m)entidades = {e, o, e,p, €50} entidades = {&, . €,5, €;0}
mm) conjunto = {{e, ,, e, ,}} conjunto = {{e, ., &, .1} conjunto = {{e, ., €, .1} mconjunto = {{e, ,, €.}, {€p, €, €51}
resultado = {&} resultado = {&} resultado = {&} resultado = {J}
produto = {&} produto = {&} produto = {&} produto = {&}
(e) ® (@ (h)

Figura 2.11: Representagdo do processo de leitura das entidades que formam uma rede cujas categorias biologicas
sdo alvo (A), doenga (D), farmaco (F) e gene (G).

temos ¢ categorias em um espago dimensional, esse custo ¢ da ordem O((ng/n¢)").

Logo, o custo do gerador de interacoes possiveis é da ordem O(>1%, ch'ﬂ)' X (i x
e +(GE)"):

nc nc

As Interagoes Conhecidas

No sistema, cada sub-rede é representada por um grafo ponderado (Ziviani,
2007). Nesse grafo, os nodos sdo as entidades das categorias que formam o es-
paco n-dimensional da sub-rede. As arestas sao as interacoes entre entidades de
categorias distintas e correspondem a elementos do produto cartesiano entre as enti-
dades da sub-rede. Além disso, os pesos das arestas medem a evidéncia de interacao
entre as entidades. A evidéncia de interacao é determinada com base no modelo
de espaco vetorial, quando procuramos pela ocorréncia das entidades na colecao de
documentos.

No mddulo gerador de interagoes conhecidas (modulo 7), o grafo de uma sub-rede
n-dimensional é representado por uma matriz. Cada célula dessa matriz representa
uma aresta da sub-rede e, portanto, uma interagao entre entidades. Para criar
essa matriz, o modulo gerador de interagoes conhecidas relaciona cada elemento do
produto cartesiano de uma sub-rede a uma célula da matriz que representa essa sub-
rede (Algoritmo 2.8). Assim, a matriz contém todas as interacoes possiveis de uma
sub-rede. Todas essas interacoes possiveis serao pesquisas na colecao de documentos.

As interacoes que forem encontradas na colecao de documentos serao as interacoes
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=) conjunto = {(e1,Av e, {ep €, ea,n}} conjunto = {{e, », €4}, {&10, €0, €201} conjunto = {{e, », €}, {&1p, €50, €101} conjunto = {{e, », €, 4} {€1p, €1, €301}

subconjunto = {&} m) subconjunto = {0 €.} subconjunto = {e, .} subconjunto = {&}
entidades = {&} entidades = {&} mentidades = {e, ,} m)entidades = {e, ,, e, .}
entidade = @ entidade = @ entidade = @ entidade = @

produto = {&} produto = {&} produto = {&} produto = {&}
resultado = {&} resultado = {&} resultado = {&} resultado = {&}

(@) (b) (c) ()
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Figura 2.12: Representacdo da formacado do produto cartesiano entre as entidades que formam uma rede cujas
categorias biologicas sdo alvo (A), doenca (D), farmaco (F) e gene (G).

conhecidas da sub-rede. Aquelas interacoes que nao forem encontradas na colecao de
documentos passarao pelo processo de inferéncia e poderao se tornar as interacoes
novas indicadas pelo sistema.

O modulo gerador de interagoes conhecidas inicia todas as células da matriz com
o valor 0, indicando a auséncia de interacao entre entidades. Entao, ele da inicio a
busca das interagoes conhecidas na colegao de documentos. O valor da evidéncia de
interacao das interagoes conhecidas pode ser determinado por diversas estratégias,
como a média aritmética das similaridades retornadas pelo modelo de espago vetorial
(Algoritmo 2.9), a soma das similaridades retornadas (Algoritmo 2.10) ou ainda a
maxima similaridade retornada (Algoritmo 2.11).

O elemento do produto cartesiano armazenado em cada célula da matriz é pro-
cessado pelo modulo do modelo de espago vetorial (moédulo 8) como uma consulta

que expressa uma conjuncao entre entidades. A conjuncao entre as entidades é im-
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Algorithm 2.8 Mdédulo 7: construcao das sub-redes.
function ConstruirSubRede ()

begin procedure

1 for each sub-rede que compoe a rede biologica do
2 sejam NW e S duas matrizes
relacione cada célula de NW e de S a um elemento do produto cartesiano da sub-rede
for i = 1 to numerolinhas do
for j =1 to numerocolunas do
NWIi, j] <0
S[i, j] <0

end for

© 00 N O Ut o= W

end for

10 EncontrarInteragoesConhecidas (NW)
11 Convergéncia (NW, S)

12 apresente o conjunto solucao S

13 end for

end procedure

portante para assegurar que os documentos em que as entidades ocorrem nao sejam
ortogonais. Dessa forma, a consulta indica que o mo6dulo do modelo de espago ve-
torial deve encontrar documentos na colecao que possuem ocorréncias de todas as
entidades presentes na consulta.

O modulo do modelo de espaco vetorial processa a conjuncao entre entidades
expressa na consulta, localizando no indice invertido as listas encadeadas dessas
entidades. Em seguida, o mo6dulo procura os documentos comuns dessas listas,
determinado a intersecao entre elas. Apods determinar a intersecao entre as listas
encadeadas, o moédulo gera um indice invertido reduzido, contendo apenas as listas
referentes as entidades da consulta. As listas do indice invertido reduzido contém
apenas os nodos que armazenam os documentos comuns entre as entidades que
formam a consulta. Por exemplo, consideremos uma consulta enviada ao modulo
do modelo de espago vetorial formada pela conjun¢ao das entidades e; e e3 (Figura
2.13). Consideremos também que, no indice invertido, o unico documento em que
essas duas entidades estao presentes é ds. Entao, o modulo gera o indice invertido
reduzido de e; e e3, cujas litas encadeadas possuem apenas um nodo que armazena
o identificador de d5 e o peso dessas entidades em ds.

Assim que a intersecao entre as listas encadeadas é processada, o modulo do
modelo de espago vetorial determina a similaridade entre a consulta e cada docu-
mento na interse¢ao das listas encadeadas (Algoritmo 2.12). O moédulo do modelo

de espago vetorial gera uma lista encadeada cujos nodos armazenam esses documen-
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Algorithm 2.9 Moédulo 7: encontrar as interacoes conhecidas de uma sub-rede.
Nesta versao do algoritmo, a estratégia para determinar a evidéncia de interacao das
interacoes conhecidas corresponde a média aritmética das similaridades retornadas

pelo modelo de espaco vetorial.

procedure EncontrarInteragoesConhecidas (NW)

parametros de entrada passados por referéncia:
NW uma matriz

begin procedure

1 sejam ranking e q duas listas encadeadas inicialmente vazias

2 for i =1 to numerolinhas do

3 for j =1 to numerocolunas do

4 contador «— 0

5 q < entidades de NW|i, j]

6 ranking «<— ModeloEspacoVetorial (q)

7 while ranking nao estiver vazia do

8 nodo < desalistar (ranking) {Retira o primeiro elemento de ranking e o atribui a
nodo.}

9 stm «— similaridade armazenada no par ordenado < d, sim > de nodo

10 NWIi, j| — NWTi, j|+ sim

11 contador < contador + 1

12 end while

13 if contador > 0 then

14 NWTi, j] < NW]{i, j|/contador

15 end if

16 end for

17 end for

end procedure
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Figura 2.13: Intersecdo de listas invertidas.

tos e suas respetivas similaridades e a retorna para o médulo gerador de interacoes

conhecidas. Essa lista é chamada de ranking e seus nodos sao ordenados pelo valor
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Algorithm 2.10 Mo6dulo 7: encontrar as interacoes conhecidas de uma sub-rede.
Nesta versao do algoritmo, a estratégia para determinar a evidéncia de interacao das
interacoes conhecidas corresponde & soma das similaridades retornadas pelo modelo

de espaco vetorial.

procedure EncontrarInteragoesConhecidas (NW)

parametros de entrada passados por referéncia:

NW uma matriz

begin procedure

1 sejam ranking e q duas listas encadeadas inicialmente vazias

2 for i =1 to numerolinhas do

3 for j =1 to numerocolunas do

4 q < entidades de NW|i, j]

5 ranking — ModeloEspacoVetorial (q)

6 while ranking nao estiver vazia do

7 nodo < desalistar (ranking) {Retira o primeiro elemento de ranking e o atribui a
nodo.}

8 sim «— similaridade armazenada no par ordenado < d, sim > de nodo

9 NWIi, j] — NWTi, j]+ sim

10 end while

11 end for

12 end for

end procedure

da similaridade. O modulo gerador de interacoes conhecidas calcula a evidéncia de
interacao entre as entidades da célula que geraram a consulta, com base em todas
as similaridades presentes no ranking. O valor dessa evidéncia de interacao indica
que o relacionamento entre essas entidades ja é conhecido e que foi encontrado na
colecao de documentos.

Depois de pesquisar todas as consultas de uma matriz, noés temos todas as in-
teracoes conhecidas da sub-rede. Contudo, algumas células da matriz permanecem
com valor 0, indicando que algumas interacoes entre entidades nao sao menciona-
das na cole¢ao de documentos. Essas células com valor 0 representam as potenciais
interacoes novas entre as entidades biologicas que elas relacionam, porque a colecao
de documentos nao apresenta evidéncias de que essas interacoes foram previamente
relatadas por pesquisadores.

Apos identificar todas as interacoes conhecidas de uma sub-rede, o modulo ge-
rador de interagoes conhecidas pode encontrar entidades que nao interagem com as
demais entidades dessa sub-rede. Na matriz da sub-rede, todas as células da linha
e coluna relacionadas a essas entidades isoladas sao iguais a zero. Os zeros indicam

a auséncia de relacionamento dessas entidades com as demais, o que impossibilita
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Algorithm 2.11 Mo6dulo 7: encontrar as interacoes conhecidas de uma sub-rede.
Nesta versao do algoritmo, a estratégia para determinar a evidéncia de interacao das
interacoes conhecidas corresponde & identificacao da maior similaridade retornada

pelo modelo de espaco vetorial.
procedure EncontrarInteragoesConhecidas (NW)

parametros de entrada passados por referéncia:
NW uma matriz

begin procedure

1 sejam ranking e q duas listas encadeadas inicialmente vazias

2 for i =1 to numerolinhas do

3 for j =1 to numerocolunas do

4 q < entidades de NW|i, j]

5 ranking — ModeloEspacoVetorial (q)

6 while ranking nao estiver vazia do

7 nodo «— desalistar (ranking) {Retira o primeiro elemento de ranking e o atribui a
nodo.}

8 sim «+— similaridade armazenada no par ordenado < d, sim > de nodo

9 if sim > NW/[i, j] then

10 NWTi, j] < sim

11 end if

12 end while

13 end for

14 end for

end procedure

a descoberta de novas interacoes que envolva essas entidades na sub-rede. Entao,
o mdédulo gerador de interagoes elimina da matriz as linhas e colunas de entidades
isoladas da sub-rede. Essa eliminacao permite reduzir espaco de armazenamento em
memoria e tempo de processamento do processador durante a anélise das sub-redes.

Iniciamos a avaliagao do custo de encontrar as interacoes conhecidas da rede
através do calculo do custo de gerar as matrizes das sub-redes. Esse custo equivale
a ler as interacoes possiveis da rede a partir da base de dados e que ¢ da ordem
o, Wg'_z), X (i x 2+ (Z—g)z)) Em seguida, cada célula das matrizes é pes-
quisada no modulo do modelo de espago vetorial com um custo também da ordem
O3 79, —nel - x (i x e 4 (Z—ﬁ)l)) Assim, o custo de encontrar as interagoes

1=2 ’L'!X(ncfi)! nc

conhecidas se torna O(31¢, —"<_ x (i x nE 4 (32)) (Equacao 2.4).

i=2 WX (ng—1)!

nc '

ne

ne! . ng ng.. ne! . ng ng ..

O — X (ix =+ (=) — X (ix =+ (—=))) =
(ZQ i X (ng —1)! (i nc+(nc))+i22i! X (ng —1)! (i nc+(nc)))

1=
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Algorithm 2.12 Modulo 8: modelo de espaco vetorial.

function ModeloEspacoVetorial (consulta)
parametro de entrada passado por valor:
consulta uma lista encadeada de entidades

begin function

1 seja indice uma tabela hash inicialmente vazia

2 sejam ranking e docs duas listas encadeadas inicialmente vazias

3

4 indice < intersecao entre as entidades presentes em consulta no indice invertido
5 docs < documentos distintos de indice

6 while docs nao estiver vazia do

7 d — desalistar (docs) {Retira o primeiro elemento de docs e o atribui a d.}
8 soma «— 0

9 tamanho «— tamanho de consulta

10 for each entidade e; € consulta tal que 1 < i < tamanho do

11 wy «— peso de e; no documento d armazenado em indice

12 wy «— peso de e; em consulta

13 soma «— soma + wy X wo

14 end for

15 a «— soma dos quadrados dos pesos de todas as entidades que ocorrem em d
16 b «+ soma dos quadrados dos pesos de todas as entidades que ocorrem em consulta
17 sim — soma/(y/a x v/b)

18 nodo < par ordenado < d, sim >

19 alistar (ranking, nodo) {Insere nodo no final de ranking.}

20 end while

21 return ranking

end function

0 x Y e x (i 2 4 (ML) =

1! x (TLC — Z) ng ne

nc '

0(22 Wi*—l)' X (i X i + (i)z)) (2.4)

1=

Durante o processo de pesquisa das interacoes conhecidas, o custo de encontrar
a lista invertida de cada entidade das consultas no indice invertido ¢ da ordem
O(1). Cada consulta possui uma entidade para cada categoria que compoe o0 espago
dimensional da sub-rede. Assim, o nimero de entidades de uma consulta equivale
ao numero de dimensoes da sub-rede. Dessa forma, temos que o custo de encontrar

. ~ . n ! : % 5
as interacOes conhecidas se torna O() %, T X (1x 224+ (7£)")) (Equagao 2.5).

nc '
ng

0(22—“ . (ZCC‘_Z,)! x (i x %”Z_c)i) xix1) =

1=
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nc n ' | - . i |
O(;ix (¢—1)!CX (ne —1)! X (i % %ju(%))x?,) —
nc n ' . . nEi
O(; (i —1)! Xc(nc—z')! x(@x o+ (o)) =
O(Z#CC!_Z')! x (1% %Jr(Zi) ) (2.5)

o

Consideremos agora que o tamanho das listas encadeadas no indice invertido
é ny. Assim, para um espaco dimensional formado por 7 categorias biologicas, a
determinagao da intersegao entre essas listas gerard um custo da ordem O((nz)?).
Entao, o processo de determinar a intersecao das listas encadeadas no indice invertido
torna o custo de encontrar as interagoes conhecidas da ordem O(3_7<, Z,X(’;icc) X
(i x 22 4+ (2£)7) x (ny)).

Para determinarmos as similaridades entre os documentos nas intersecoes das
listas encadeadas e as consultas, precisamos das somas dos quadrados dos pesos
das entidades em cada documento e em cada consulta. A soma do quadrado dos
pesos das entidades de cada documento é calculada durante a tarefa de indexacao
da colecao de documentos. Dessa forma, durante o calculo da similaridade, esses
valores sao lidos da base de dados com um custo da ordem O(np). Por outro lado,
em nosso sistema, o peso das entidades nas consultas é sempre 1. Entao, a soma dos
quadrados dos pesos das entidades de cada consulta equivale ao nimero de entidades
da consulta. Assim, numa sub-rede com i dimensoes a soma dos quadrados dos pesos
das entidades em cada consulta gera um custo O(i), porque ha uma entidade para
cada dimensao da sub-rede por consulta. Dessa forma, o custo de encontrar as
interacoes conhecidas ¢ da ordem O(np x Y%, Mﬁiiz) x (1 x 2 4 ("E) ) x (ng)")
(Equagao 2.6).

nc '

O(Z%x(ixz—i+(2—i)i)x(nL)ianxi) _
O(;Z;'x(i—lgci(nc—i)!X(”Z_iHZi)i)x( ) xnp xi) =
0(?22 = ZC(!”C % X2+ CE)) X () x ) =
O(iﬁx(ix%Jr(Z—i))x(nL)anD) _
"DXZM X BE (R x () (26)
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Figura 2.14: Relacao de transitividade em uma matriz representando as conexodes de uma sub-rede bidimensional

genérica.

A Inferéncia de Novas Interacgoes

Depois que todas as interacoes ja conhecidas sao encontradas através das buscas
na colecao de documentos e sao estabelecidas na rede, o modulo gerador de novas
interagoes (modulo 9) inicia o processo de inferéncia das novas interagoes. O modulo
gerador de novas interacoes infere uma nova interacdo em uma sub-rede quando
encontra uma relacao de transitividade entre 3 interagoes ja estabelecidas nessa sub-
rede. Nos definimos que 3 interacoes estabelecidas na rede estao em uma relagao de
transitividade quando satisfazem a condigdo (z,y) and (x,w) and (z,y) — (z,w)
(Figura 2.14). Essa relagao de transitividade explora as atividades principais e
secundarias das entidades no sistema bioldgico, indicando que "IF a entidade z
interage com as entidades y e w AND a entidade z interage com a entidade y,
THEN 2z possivelmente também interage com a entidade w". Apos a inferéncia de
uma nova interacao, o modulo registra a evidéncia de interacao dessa nova interacoes
na matriz que representa a sub-rede.

Quando as novas interacoes sao registradas na matriz de uma sub-rede, elas po-
dem formar triplas com as interacoes ja conhecidas, tornando-se capazes de contri-
buir para a inferéncia de outras interagoes novas entre as entidades. Como resultado
disso, mais interacoes novas podem ser descobertas, aplicando-se uma nova iteracao
do processo de inferéncia. Isso é possivel, porque interacoes descobertas no processo
de inferéncia podem formar triplas com interacoes ja conhecidas da sub-rede ou com
outras interacoes novas, satisfazendo a condicao imposta pela relacao de transiti-
vidade. De forma geral, as novas interacoes inferidas pelo moédulo em uma dada
iteragao podem ser usadas em iteracoes subseqiientes, para ajudar na inferéncia de
outras novas interacoes. Dessa maneira, o modulo gerador de novas interacoes in-
fere novas interacoes entre entidades bioldgicas utilizando as interagdes conhecidas
de uma sub-rede ou também as interacoes previamente inferidas. Entao, novas des-
cobertas levam ao surgimento de outras, desencadeando um processo evolutivo de

descobrimento de novas interagoes. Esse processo pode ser repetido até que, através
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da aplicagao de varias iteracoes do processo de inferéncia, nao sejam formadas novas
triplas que satisfacam a condicao imposta pela relacao de transitividade ou que to-
das as interacoes possiveis da sub-rede sejam convertidas em interagoes conhecidas
e em interagoes novas. Assim, é possivel que o modulo gerador de novas interacoes
consiga convergir a matriz de uma sub-rede para outra em que todas as interacoes
possiveis entre entidades sao apresentadas como interagoes ja conhecidas ou como

interagoes novas (Algoritmo 2.13).

Algorithm 2.13 Modulo 9: convergéncia de novas interagoes em uma sub-rede.

procedure Convergéncia (NW, S)
parametros de entrada passados por referéncia:
NW e S duas matrizes

begin procedure

1 zeroscorrentes <+ 0

2 iteracao «— 1

3 for i «— 1 to numerolinhas do

4 for j < 1 to numerocolunas do

5 if NW{i, j] =0 then

6 zeroscorrentes < zeroscorrentes + 1
7 end if

8 end for

9 end for

10 zerosprevios < zeroscorrentes + 1
11 while zeroscorrentes < zerosprevios and zeroscorrentes > 0 do

12 InferirNovasInteragoes (NW, S, iteracao)

13 Zerosprevios «— zeroscorrentes

14 for i «— 1 to numerolinhas do

15 for j < 1 to numerocolunas do

16 if NW{i, j] =0 and S[i, j] # 0 then
17 NWIi, j] < Sli, j]

18 zeroscorrentes < zeroscorrentes — 1
19 end if

20 end for

21 end for

22 iteracao «— iteracao + 1

23 end while

end procedure

O modulo gerador de novas interagoes usa um fator para penalizar a evidéncia
de interacao das novas interacao a cada aplicagao do processo de inferéncia. O fator
de penalidade é usado para dividir a evidéncia de interacao atribuida as novas in-

teragoes e equivale ao nimero de iteracoes do processo de inferéncia. Dessa forma,
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na primeira iteracao do processo de inferéncia, esse fator ¢ igual a 1 e, por isso,
nao altera a evidéncia de interacao calculada para as interacoes descobertas a partir
das interagoes ja conhecidas. Na iteracao seguinte do processo de inferéncia, o valor
do fator de penalidade é incrementado e passa a ser igual a 2. Isso significa que a
evidéncia de interacao das novas interacoes inferidas com base nas interacoes conhe-
cidas e com base nas interacoes novas da iteracao 1 serao divididas por 2. Assim,
a cada iteracao subseqiiente do processo de inferéncia, o modulo gerador de novas
interacoes aumenta o valor desse fator de penalidade. Com isso, o modulo gerador
de novas interacoes privilegia as descobertas das primeiras iteracoes do processo de
inferéncia em detrimento das tltimas, visto que as descobertas das tltimas iteracoes
sO sao possiveis com a identificacao das descobertas de iteracoes anteriores.

No processo de inferéncia, o moédulo gerador de novas interagoes percorre a ma-
triz, procurando pelas células que permanecem com valor igual a 0. Assim que ele
encontra uma dessas células, ele procura por todas as triplas de interagoes estabele-
cidas na sub-rede que satisfacam a condicao imposta pela relacao de transitividade.
A evidéncia de interacao de uma nova interacao inferida pelo moédulo é calculada
com base nas evidéncias de interacao dessas 3 interacoes que satisfazem a condicao
de transitividade. Assim como para as interacoes conhecidas, podemos usar diversas
estratégias para esse calculo, como a média aritmética das evidéncias de interacao
da tripla de interagoes, a soma dessas evidéncias de interagao ou também podemos
escolher a maior evidéncia de interacao da tripla. Na implementacao corrente do
sistema, avaliamos a estratégia da média aritmética.

Se muitas triplas de interacoes satisfazem a condi¢ao imposta pela relacao de
transitividade, o modulo gerador de novas interagoes aplica uma estratégia para de-
terminar o valor da nova interacao. Varias estratégias podem ser empregadas, por
exemplo: somar o valor das evidéncias de interacao calculado a partir de cada tri-
pla, calcular a média aritmética dessas evidéncias de interacao ou escolher a maior
evidéncia de interacao obtida a partir dessas triplas. Em nossa implementacao cor-
rente, o modulo seleciona a tripla que resulta na maior evidéncia de interacao. A
evidéncia de interagao escolhida é registrada na célula que permanecia com o valor
igual a 0 e representa uma nova interacao inferida pelo modulo. Esse processo é
conduzido até que todas as células da matriz recebam um valor diferente de 0 ou
até que nao haja mais triplas de interagoes na sub-rede que satisfacam a condicao
imposta pela relagao de transitividade (Algoritmo 2.14). Depois que todas as novas
interacoes sao identificadas, o modulo gerador de novas interagdes armazena todas
as interacoes das matrizes que representam as sub-redes na base de dados, para que

possam ser consultadas pelos usuarios através da Web.
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Entretanto, quando ha mais de uma tripla de interacoes que satisfazem a condicao
imposta pela relagao de transitividade, podemos novamente aplicar varias estratégias
para determinar o valor da evidéncia de interacao da nova interagao. Por exemplo,
(Equacao 3.19).

Algorithm 2.14 Mo6dulo 9: inferéncia de novas interagoes.

procedure InferirNovasInteragoes (NW, S, penalidade)
parametros de entrada passados por referéncia:
NW e S duas matrizes
parametros de entrada passados por valor:
penalidade um inteiro
begin procedure
1 media — 0
2 dwisor «— 3 X penalidade

3 for ¢ «+— 1 to numerolinhas do

4 for j < 1 to numerocolunas do

5 if NWJi, j] =0 then

6 for k — 1 to numerolinhas do

7 for [ — 1 to numerocolunas do

8 if £k #4iand [ # j then

9 if NWIk, 1] #0 and NW{i, [] # 0 and NW|[k, j] # 0 then
10 average «— (NW{k, I] + NW{i, ]| + NW |k, j])/divisor
11 if average > S[i, j] then

12 Sli, j| < average

13 end if

14 end if

15 end if

16 end for

17 end for

18 end if

19 end for

20 end for

end procedure

Para determinarmos o custo de inferir as novas interagoes, observamos que o
3 c no nc! S NE nE \i
médulo tem um custo inicial da ordem O35, o=y x (i x £ + (7£)")), para
contar o niumero de células iguais a zero na rede (Algoritmo 2.13). Esse custo equi-
vale ao numero de interacoes possiveis da rede. Além disso, observamos que, em
cada iteracao do processo de inferéncia, o moédulo tem um outro custo da ordem
nc nc! L NE nE )i 6
O 1S sy * (1 x 32+ (32)")), para contar as células que permanecem com

valor igual a 0 e registrar na matriz o valor das novas interagoes inferidas. Entao,

consideremos que o modulo gerador de novas interagoes aplique n iteragoes do pro-
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cesso de inferéncia, para inferir todas as interacoes novas da rede. Assim, o custo
do modulo torna-se O(n x 3279, —1cl__ x (i x () ")) (Equagao 2.7).

=2 i!x(nc—1)!

ne: ng ng
O = _ =\
(;ilx(nc—z)'X(anc+(nc))+
nc
Tbc' nE nEZ
nx;z'x(nc—z'X(anc+(nc))) -
ne
ne! nNg ng
O((n+1) x , — X (ix —+(—)")) =
((n+1) ;Z!X(nc_w (ix o+ G0
. hpg ng.;
nxzz'x C_Z'X(ZXEHE))) (2.7)

Durante o processo de inferéncia, o moédulo percorre a matriz de cada sub-rede
procurando as células com valor igual a 0 (Algoritmo 2.14). Isso gera um custo da
ordem O( :

Sempre que o modulo encontra uma célula com valor igual a 0, ele percorre toda a

el ng | (s . .
Tl X (X B+ (GF L)t ") para cada uma das sub-redes com i dimensdes.

matriz novamente para encontrar as interacoes que satisfazem a relagao de transi-

tividade. Isso gera novamente outro custo da ordem O(% X (i x B+ (Z—ﬁ)z)

para cada uma das sub-redes com i dimensoes. Dessa forma, o custo de encontrar

as novas interagoes da rede em cada uma das iteragoes do processo de inferéncia é
da ordem O30, (72— x (i x w2+ (72)")?) (Equagdo 2.8).

iIx(nc—1)!

nc '

O(;Mﬁx(ix_—“

. ng ng i % (TLC — Z)' ng ng

nc '

O Gy X (i 2+ (C2)))) (2.8)

i (TLC — Z)' nc nc

! ’TLE

Por fim, para determinarmos o custo total do moédulo gerador de novas iteracoes,
somamos o custo de contabilizar as células que permanecem com valor igual a 0 e
o custo de encontrar as novas interacoes da rede nas n iteracoes do processo de
inferéncia. Logo, o custo total de encontrar todas as interacoes novas da rede ¢ da
ordem O(n x 371 (2 x (i % 2E 4 (32)))?) (Equagao 2.9).

iIX (ng—1)!
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anQZ,!X ne —1 X(ZX%jL(nc)i)jL
Ty < % B2 (BE)) -
O(nxi%x(zxﬁ—i—k(%)z)x
(14 ey x X 22 4 (25)))) -
O(nxgz'x(zzl_z)'x(zxZ—i—i—(Z—i)l)x
il % (ch!_z)' x (i X Z_i + (Z—i)z)) =
0 Y i 22+ (2 29

O Custo da Tarefa de Construcao da Rede Biolbgica

O custo da tarefa de construgao da rede biolégica corresponde a soma dos custos
de formar os espacos dimensionais e de encontrar as interacoes possiveis, conhecidas

e novas. Temos que o custo de:

e Formar os espagos dimensionais é da ordem O(} <, #) (Pagina 22,

Equagao 2.3).

e Determinar as interagoes possiveis ¢ da ordem O(>_"C, ch'z)' X (i x 2+
(R2)! ")) (Pagina 26).

e Identificar as interacoes conhecidas é da ordem O(np x 7%, ch')' x (i x
2+ (Z—ﬁ) ) X (ng)") (Pagina 33, Equagao 2.5).

e Inferir as novas interagoes ¢ da ordem O(nx Y ;' 2(% X (ix 2E+(72)'))%)

(Pagina 39, Equagao 2.9).

Logo, o custo da tarefa de construcao da rede biologica ¢ da ordem O(} %, Wg'z),

(1 B2+ (32)) o x S0, b 4 B2+ (22)0) x (ma ) ¢ 05 i
(i x 72+ (72)1)?) (Equagdo 2.10).
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2.1.4 A Tarefa de Consulta das Interacoes da Rede Biolégica

Depois que todas as interacoes sao estabelecidas na rede biologica, elas sao dis-
ponibilizadas para pesquisa através da Web (Figura 2.15). As pesquisas realizadas
na interface cliente para Web sao analisadas pelo modulo processador de consulta
(modulo 10). Nessa interface cliente para pesquisa, os usuérios expressam suas ne-
cessidades de informagao através de uma consulta (Baeza-Yates and Ribeiro-Neto,
1999). Entdo, o processador de consulta procura na base de dados as interagoes
da rede que satisfazem a consulta especificada. O processador de consulta apre-
senta como resposta um conjunto de interacoes ordenadas em ordem decrescente de

evidéncia de interacao.
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Figura 2.15: Tarefa 4: consulta das intera¢des da rede biologica.

Na interface cliente, o usuéario pode especificar quais entidades ele deseja con-
sultar. No entanto, quando nenhuma entidade é especificada, o sistema assume que
todas as entidades da base devem ser consideradas para satisfazer a consulta. O
usuario também pode informar se deseja consultar a rede completa ou alguma sub-
rede especifica. Dessa forma, o sistema permite consultas globais em toda a rede
e também consultas locais, para analisar as interagoes em cada sub-rede separada-
mente. Além disso, o usuario pode especificar também se deseja consultar apenas

as interagoes conhecidas, apenas as intera¢oes novas, ou ambas (Algoritmo 2.15).

Algorithm 2.15 Mo6dulo 10: processamento de consulta.

function ProcessarConsulta (consulta)
parametro de entrada passado por valor:
consulta uma lista encadeada

begin function

1 sejam ranking e temp duas filas (FIFO) inicialmente vazias

2

3 temp < interacoes da rede

4 while temp nao estiver vazia do

5 t « desenfileirar (temp) {Retira o primeiro elemento de temp e o atribui a ¢.}
6 if ¢ relaciona as entidades especificas em consulta then

7 if ¢ possui o espago dimensional especificado em consulta then
8 if ¢ possui a iteracao especificada em consulta then

9 alistar (ranking, t) {Insere ¢ no final de ranking.}

10 end if

11 end if

12 end if

13 end while
14 ordene (ranking)

15 return ranking

end function
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O Custo da Tarefa de Consulta das Interagcoes da Rede Biolégica

Para analisarmos o custo do mo6dulo processador de consulta, consideremos que
k3 é uma constante no intervalo |0, 1| que indica a propor¢ao de interagoes possiveis
que se tornaram interacoes conhecidas ou novas na rede. Inicialmente o modulo

lé as interacoes da rede a partir da base de dados o que gera um custo da ordem
Ok % 307% itz % (i % 22 + (R2)") = O(X1% mopelmy X (i X 52+ (32)1)).

nc nc nc
Em seguida, ele selec1ona entre as interacoes lidas aquelas que possuem as entidades,

espaco dimensional e iteracao especificados na consulta, o que gera outro custo da

ordem O(3_7S, WCC'), X (i x 22 4 (P2 )’)) Por fim, o'm()dulo ordena o ranking
de resposta, gerando um custo da ordem ok ey X (@ x 22+ (2 )) X

log(>7<, # X (ix T2 4 (TE)! "})). Logo o custo de consultar as interagoes da rede

¢ da ordem O(> "¢ 2Z'X(T;L+Z)X(ZXHE+(HE) ) xlog(321< QZ'X(ZicCZ)X(ZXnE_i_(nE) M)
(Equacao 2.11).

ne
ne! nNg ng
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Z —_— —_—
— il X (ne —1)! nc  nc
tog(>" L (i B2 4 (22
0] 7 —_— —_— —
g — il X (ng —1)! ne ne
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Z —_— —_—
il X (ng —1)! ne ne

o iy (2
lo0(3 e ¢ (1 22+ (22)) (2.11)
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2.1.5 O Custo Total do Sistema

O custo total do sistema corresponde a soma dos custos de suas 4 tarefas que

sao:
e Tarefa de coleta: O(ng x np) (Pagina 16, Equacao 2.1).
e Tarefa de indexagao: O(np x ng) (Pagina 18, Equagao 2.2).

e Tarefa de construcao da rede: O(>_ 1< "70'), X (i x 22 4 (RE))) + np %

1=2 ilx(nc n

0% ety X (0 A (52)) X (ne ) o 2 (g X (X 2+ (32)7)?)

=2 ilx(nc

(Pagina 40, Equagao 2.10).

e Tarefa de consulta: O(>_"< nicl) X (i x 72+ (nE) ) x log (37, Zilx(zcc IR

1=2 {Ix(nc

(i x 22+ (22) ))) (Pagina 42, Equagao 2.11).

Logo, o custo total do sistema é da ordem O(ng X np + np x ZZ 5 W

(i 22 4 (22)) x () +n X 300 (el X (% 22 4 (22)))? + 3005 e
(i % 22 + (22)') x log(31S, 7oy % (i x 22 + (2£)7))) (Bquagao 2.12).
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nDX:ZCQi!x(ZZ'—i)! x(zxZ—i+(Z_i)i)x(nL)’ +
n x g(i! > (ZZ'_ Bl X (i x Z—i + (Z_iy))? +
g . (ZZ'_ i x (i X Z—i + (Z—i)l)
log(i#cc!_i)! x (i % Z—i + (Z—i)i)) (2.12)

2.1.6 O Desempenho do Sistema

Como podemos observar, o nimero de entidades e de categorias consideradas na
construcao da rede sao os principais responsaveis por grandes implicagoes no desem-
penho do sistema. O aumento no nimero de entidades e de categorias promove um
grande aumento no nimero de interacoes possiveis na rede, o que demanda grande
tempo de processamento para realizar o produto cartesiano entre as entidades e
maior capacidade de memoria para armazenamento dessas interagoes. Conseqiiente-
mente, esse grande niimero de interacoes possiveis torna as matrizes de cada sub-rede
maiores, também resultando em aumento no tempo de processamento e maior con-
sumo de espaco em memoria. Além disso, o grande nimero de interacoes possiveis
nas matrizes também aumenta consideravelmente o nimero de buscas para encontrar
as interagoes conhecidas na colegao de documento. Por fim, o aumento no tamanho
das matrizes das sub-rede também tem reflexo na inferéncia das novas interacoes,
aumentando o tempo de processamento para determinar as triplas que satisfazem a
condicao de transitividade.

Na implementacao corrente do sistema, empregamos processamento paralelo em
todos os modulos da arquitetura, para obtermos ganhos de desempenho. Além
disso, os dados sao mantidos pré-processados em todos os modulos para melhorar o
desempenho de tarefas subseqiientes. Em versoes futuras, implementaremos ainda

uma arquitetura distribuida para o sistema, com o objetivo de aproveitarmos as
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vantagem do processamento e armazenamento em rede.
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Capitulo 3

O Modelo de Inferéncia

Em um sistema biol6gico encontramos varias entidades que o constituem, que
indicam seu estado ou que alteram seu estado. Essas entidades podem ser classifica-
das em categorias como eco-sistemas, organismos, 6rgaos, tecidos, células, organelas,
genes, proteinas, alvos biol6gicos, doencas, farmacos, etc. Cada uma dessas entida-
des possui funcoes importantes para o sistema. Além disso, a acao de uma entidade
pode mediar ou interferir na acao de entidades de categorias diferentes, formando
uma rede complexa de interacoes.

Uma rede biologica é formada pelas entidades de um sistema biologico e pelas
interacoes entre essas entidades. As entidades correspondem aos nodos da rede e
as interacoes entre as entidades formam as conexoes da rede. Através da rede, nos
podemos evidenciar interacoes ja conhecidas do sistema e avaliar possiveis interacoes
novas ainda nao observadas entre as entidades. Muitas interagoes sao identificadas,
por exemplo, quando o resultado de um experimento com microarranjos é anali-
sado, ou quando é realizado um estudo da co-ocorréncia dessas entidades em uma
colecao de documentos que descreve o conhecimento em biologia, como artigos cien-
tificos, bulas de medicamentos, anotacoes sobre resultados de bancada, patentes, etc
(Swanson, 1990; Smalheiser and Swanson, 1998; Swanson et al., 2006; Weeber et al.,
2001; Hristovski et al., 2006; Campillos et al., 2008). Além disso, também podemos
empregar métodos de inferéncia na rede que use as interacoes ja estabelecidas para
indicar interacoes novas.

Neste trabalho, desenvolvemos um modelo de inferéncia que relaciona entidades
de categorias biologicas diferentes, para formar uma rede composta de sub-redes
n-dimensionais. Cada sub-rede representa as interacoes entre essas entidades em
sistemas biologicos. Além disso, todas as interagoes entre entidades das sub-redes sao
estabelecidas com base em uma colecao de documentos que descreve o conhecimento

em biologia, usando-se o modelo de espaco vetorial. As interagoes entre entidades
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nas sub-redes sao usadas para inferir novas interacoes a partir de uma relagao de
transitividade que empregamos no processo de inferéncia do modelo. As interacoes
de uma sub-rede recebem um valor que mede a evidéncia de interacao entre as
entidades e que também ¢é calculado com base no modelo de espaco vetorial.
Desenvolvemos também uma estratégia que permite o modelo inferir novas in-
teragoes entre entidades a partir de interacoes previamente inferidas. Dessa forma,
o modelo desencadeia um processo evolutivo de descobrimento de novas interagoes
em que novas descobertas levam ao surgimento de outras. Como resposta, o modelo
apresenta um conjunto de interagoes ordenadas em ordem decrescente da evidéncia
de interacao que liga as entidades bioldgicas, permitindo analisar as interagoes com

maior ou menor evidéncia de interacao na rede ou em cada sub-rede separadamente.

3.1 A Rede Biolbgica e suas Sub-Redes

Em nosso modelo a construcao da rede bioldgica é baseada numa colecao de
documentos que descreve o conhecimento em biologia. Todas as interacoes entre
entidades que compoem a rede sao inicialmente estabelecidas com base na ocorrén-
cia dessas entidades na colecao de documentos. As interacoes entre entidades sao
modeladas usando a teoria dos grafos (Cormen et al., 2001; Ziviani, 2007). Um grafo
¢ definido por um par G = (V, A) onde V' = {vy, va, ..., vy, } € um conjunto nao vazio
de vértices com cardinalidade ny e A = {(v;,v;) |v;,v; € V.1 <i<ny,1 <j<ny}
é um conjunto de arestas que ligam os vértices do grafo.

Em nossa abordagem, o conjunto de vértices V' é formado pelas diversas enti-
dades que compoem o sistema biologico. O conjunto de arestas A é formado pelas
interacoes entre entidades de categorias bioldgicas distintas. As interagoes de A sao
identificadas quando as entidades sao mencionadas simultaneamente em algum dos
documentos da colecao textual. Entidades de uma mesma categoria nao sao conec-
tadas no modelo. Dessa forma, as arestas criam parti¢coes no grafo com o objetivo
de relacionar entidades de categorias distintas. Assim, as interacoes entre entidades
de duas categorias distintas formam um grafo bipartido (Ziviani, 2007; Yamanishi
et al., 2008), ja as interagoes entre entidades de n categorias diferentes formam um
grafo multipartido, ou n-partido.

As interacoes entre entidades de categorias distintas também sao responséaveis
pela formacao de sub-grafos. Um grafo G’ = (V' A’) é chamado de sub-grafo de um
grafo G = (V,;A) se V' CV e A C A (Ziviani, 2007). Em nosso modelo, chamamos
de dimensao cada uma das categorias bioldgicas envolvidas na formacao de um

sub-grafo. Portanto, o menor nimero de dimensoes encontradas nos sub-grafos



3.2. A FORMACAO DOS ESPACOS DIMENSIONAIS 49

do modelo é 2 e o maior nimero de dimensoes encontradas equivale ao numero
de categorias que compodem o sistema biologico. Além disso, as interacgoes entre
entidades de categorias distintas recebem um peso. Esse peso mensura a evidéncia
de interagao € que liga essas entidades na rede que representa o sistema bioldgico,
conforme indicado pela cole¢do de documentos. Um grafo G = (V, A) que possui
um peso € associado a cada uma de suas arestas A = {(v;,vj,€) | v;,v; €V, e € R}
¢ chamado de grafo ponderado (Ziviani, 2007). Nesse trabalho nos referimos a um
grafo ponderado como uma rede e a um sub-grafo ponderado como sub-rede. Por
essa razao, dizemos que em nosso modelo temos uma rede biologica formada por

sub-redes n-dimensionais.

Figura 3.1: Representacdo da combinacdo das categorias alvo, doenca e fdrmaco para formacado dos espagos
dimensionais alvo X doenga, alvo X fdrmaco, doenga X fdrmaco e alvo X doenga X fdrmaco que integram uma rede

biologica.

3.2 A Formacao dos Espacos Dimensionais

Para a construgao e pesquisa na rede biologica de nosso modelo, consideremos
o conjunto C' = {cy, ¢a, ..., ¢y } de categorias do sistema biologico, o conjunto E =
{e1, e, ...,e,,} de entidades do sistema biologico pertencentes a categorias de C, o
conjunto @ = {q1,q2, ..., qn, } de consultas formadas pela conjuncao de entidades
em FE e que também é o conjunto de interagoes possiveis entre essas entidades e
o conjunto D = {dy,ds, ...,d,, } de documentos que descrevem o conhecimento em
biologia e que representa a colecao textual de nosso modelo de inferéncia. Nesses
conjuntos, nc, ng, ng € np sao as cardinalidades de C, E, ) e D respectivamente.

A construcao da rede inicia com a formagcao dos espagos dimensionais que carac-

terizam as sub-redes. Cada espago dimensional é uma combinagao das categorias
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do sistema biologico que compoem o conjunto C. Por exemplo, se o conjunto C
é formado pelas categorias alvo, doeng¢a e farmaco, a combinacao dessas categorias
dara origem 4 espagos-dimensionais (Figura 3.1). Cada um desses espacos dimensi-
onais corresponde a uma sub-rede da rede completa. Nessa rede, 3 sub-redes tém 2
dimensoes (alvo x doenga, alvo x farmaco e doenga x fdrmaco) e 1 sub-rede tem 3
dimensoes (alvo x doenga x fdarmaco). Consideremos entao que C, ., € 0 conjunto
resultante da combinacao das n¢ categorias de C' tomadas m a m e que C)'¢ é a
cardinalidade de C,,. ., (Equacao 3.1). Consideremos ainda o conjunto de espagos
dimensionais S = {s1, So, ..., Sns } €m que cada espago dimensional s; € S representa
uma sub-rede especifica do sistema bioldgico. Assim, a cardinalidade ng de S equi-
vale ao nimero de sub-redes que formam a rede biologica e é determinado pela soma

do nimero de combinagoes possiveis a partir de C' (Equacao 3.2).

n0!

Cre = card(Chpm) = R — (3.1)
s Tbcl
ng = card(S) = Z (3.2)

- il X (nc—l)'

=2

Iniciamos a geracao de S pela formagao dos espagos dimensionais das sub-redes
bidimensionais. Esses espacos dimensionais correspondem as combinacoes das n¢
categorias biologicas de C' tomadas duas a duas (C,,, 2). Por exemplo, alvo x doenga,
alvo x farmaco e doenca X farmaco. Em seguida, geramos os espagos tridimensio-
nais que correspondem as combinagoes das n¢ categorias de C' tomadas trés a trés
(Che3)- Por exemplo, alvo x doenga x fdarmaco. Continuamos as combinagoes até
que tenhamos o espaco nc-dimensional que corresponde & combinagao das ne ca-

tegorias biologicas de C' tomadas ng a ng (C, ). Dessa forma, o conjunto S

nc,nc
pode ser descrito como a uniao dos espacos dimensionais de todas as sub-redes que

constituem a rede de interac¢oes biologicas (Equagao 3.3).

nc
S=JCni={Cr2UCr3U..UCp .} (3.3)
1=2

3.2.1 As Interacoes entre Entidades Biolégicas

As interacoes possiveis entre entidades em uma sub-rede correspondem as tu-
plas do espaco n-dimensional s; € S dessa sub-rede. Essas tuplas sao obtidas pelo
produto cartesiano entre as entidades biologicas e; € E das categorias que for-
mam s;. Entao, consideremos o conjunto das n categorias que formam s; como

Cs; = {151, Casis s Cns; | sSendo Cy; € C') n a cardinalidade de Cj, e Ny s Mes s,y +os
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Ne, ., as cardinalidades de ¢ 5,, ca5; -, Cps;, T€Spectivamente. O produto cartesiano

er €

que gera as tuplas possiveis de s; é dado por s; = {c15, X Cos; X oo X Cp,
Clsi, €2 € Cos;y s € € Cnos, . Assim, a cardinalidade ¢, de s; equivale ao nimero de
tuplas de s; e indica o nimero de interacoes possiveis entre as entidades e; € E das

categorias de s; (Equagao 3.4).

n

ts, = card(s;) = H card(cy.s;) (3.4)

=1
onde ¢, 5, € Cs, é a categoria biologica = do espaco dimensional s; e card(c,,) é a
cardinalidade de ¢, s, nimero de entidades bioldgicas de ¢, 5,. Dessa forma, o total
de interacoes possiveis na rede corresponde ao nimero total de tuplas em toda a

rede e é calculado pela soma das tuplas em cada sub-rede (Equagao 3.5).

ns
trede = Z tsi (35)
=1

Em nosso modelo, as interagoes ja conhecidas entre entidades bioldgicas corres-
pondem a interacoes possiveis da rede que sao encontradas na colecao de documentos
que descreve o conhecimento em biologia. Por outro lado, as novas interacoes cor-
respondem a interacoes possiveis da rede que nao sao encontradas na colecao de
documentos e que sao inferidas pelo modelo a partir das interagoes ja estabelecidas
na rede. Por exemplo, consideremos as interagoes entre os farmacos f; e fo e as do-
encas d; e dy em uma sub-rede com espago dimensional fairmaco x doenga (Figura
3.2). Nessa sub-rede, o modelo encontra interagoes conhecidas em documentos da
colecao textual que indicam o uso do farmaco f; para o tratamento das doencas d;
e dy. O modelo também encontra documentos relatando uma interacao conhecida
que indica o uso do farmaco f; no tratamento da doenca d;. Entao, os farmacos
f1 e fo provavelmente compartilham alguma caracteristica comum responsével pela
eficacia desses dois compostos no tratamento das doencas d; e do. Assim, o modelo
infere uma nova interacao na sub-rede farmaco X doenga ligando o farmaco f5 e a

doenca dy. A nova interacao representa um novo uso para o firmaco fs.

3.3 As Representacoes das Sub-Redes no Modelo

Cada sub-rede é representada por um grafo ponderado cujos pesos medem a
evidéncia de interacao entre entidades. Nesse grafo, os nodos sao as entidades das
categorias que formam o espago dimensional s; da sub-rede, as arestas representam

as interacoes entre entidades de categorias distintas e a evidéncia de interacao é
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Figura 3.2: Representacao de interagoes entre entidades em uma sub-rede com espago dimensional farmaco X
doenca.

determinada pelo modelo de espaco vetorial, quando procuramos pela ocorréncia das
entidades na colecao de documentos. Assim, consideremos, por exemplo, um grafo
ponderado que representa a sub-rede farmaco x doenca e que mostra as interacoes
entre os farmacos f, e fy e as doengas d; e dy (Figura 3.3). Nesse grafo, o farmaco
f1 trata a doenca d; com evidéncia de interacao A e do, com evidéncia de interacao
B. Além disso, o farmaco fs> trata a doenca d; com evidéncia de interacao C. Logo,
o modelo atribui uma evidéncia de interagao a nova interagao que liga o farmaco f,
e a doenga dy cujo valor é determinado com base em A, B e C.

O grafo de uma sub-rede n-dimensional é representado por uma matriz NW,,,
ou simplesmente NW que recebe as entidades biol6gicas das dimensoes da sub-rede
em suas linhas e colunas. Na matriz NW,,, n é o nimero de dimensoes usadas para
construir a sub-rede n-dimensional. No trabalho, usamos indistintamente NW,,, ou
NW  para nos referirmos tanto a uma sub-rede n-dimensional quanto & matriz que
a representa.

Cada célula da matriz NW representa uma interacao entre entidades da sub-rede
e é referida por NW, ;, onde ¢ é uma linha qualquer da matriz e j, uma coluna. Além
disso, o nimero de células NW; ; na matriz NW de espaco dimensional s; ¢ dado
pelo namero de tuplas t,, de s; (Equacao 3.4). Na implementagao do modelo, todas
as sub-redes n-dimensionais sao representadas através de uma matriz bidimensio-
nal. Portanto, o modelo transforma todos os espagos n-dimensionais em espacos
bidimensionais.

O modelo transforma os espacos n-dimensionais em espacos bidimensionais, de-
terminando o nimero de linhas e colunas que a matriz bidimensional NW deve
possuir para armazenar todas as s, interacoes possiveis da sub-rede n-dimensional
(Equagoes 3.6, 3.7 e 3.8). Por exemplo, consideremos a representacdo de uma sub-

rede quadridimensional em um espago bidimensional (Figura 3.4). O espaco dimen-
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Figura 3.3: Grafo ponderado representando interagdes da sub-rede farmaco X doenca.

sional dessa sub-rede é formado pelas categorias ¢y, co, c3 e ¢4. As linhas da matriz
NW recebem o produto cartesiano das entidades de ¢ e ¢;. Por essa razao, o nu-
mero de linhas de NW corresponde ao produto das cardinalidades de ¢; e ¢5. Por
outro lado, as colunas da matriz recebem o produto cartesiano das entidades de c3 e

c4. Dessa forma, o nimero de colunas de NW é igual ao produto das cardinalidades

de c3 e ¢y.
5]
linhasyw = | | card(cs,s;) (3.6)
=1
e
colunasyw = H card(cy.s;) (3.7)
r=13)+1
com
ts, = linhasnyw X colunasyw (3.8)

onde n é o nimero de categorias que formam s;.

3.4 A Construcao das Sub-Redes

A construcao das sub-redes de interacoes inicia com a identificagao das interagoes
conhecidas entre as entidades biologicas. As interacoes conhecidas sao estabelecidas
nas sub-redes consultando-se a colecao de documentos. Depois que todas as intera-
coes conhecidas sao identificadas na colecao de documentos e sao estabelecidas nas
sub-redes, o modelo inicia o processo de inferéncia das novas interagoes. O modelo
infere uma nova interagao em uma sub-rede quando encontra uma relacao de tran-
sitividade entre 3 interacoes ja estabelecidas nessa sub-rede. No6s definimos que 3
interacoes estabelecidas em uma sub-rede estao em uma relagao de transitividade

quando satisfazem a condigao (z,y) and (x,w) and (z,y) — (z,w) o que significa que
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¢

a, b
e g e h e, i f. g f. h fi
a,c 0 0 0 0 0 0
a, d 0 0 0 0 0 0
b, c 0 0 0 0 0 0
b, d 0 0 0] 0 0 0
. A

—

Nuamero de colunas = card (c;) x card (c,) = 2x3=6

Figura 3.4: Representacao de uma sub-rede quadridimensional em um espaco bidimensional.

y
A c y W
X A B
X Z =—p Z C ?
0 0
B Y
"

Figura 3.5: Relagdo de transitividade em uma matriz representando as interagoes de uma sub-rede bidimensional

genérica.

"TF a entidade z interage com as entidades y e w AND a entidade z interage com a
entidade y THEN 2z possivelmente também interage com a entidade w" (Figura 3.5).
Assim, o modelo estabelece uma nova interacao (z,w) em uma sub-rede sempre que
encontra uma tripla de interagoes satisfazendo a condicao imposta pela relacao de
transitividade. Dessa forma, o processo de inferéncia explora as atividades principais
e secundéarias que as entidades exercem no sistema biolégico, para indicar as novas

interacoes.

3.4.1 A Identificacao das Interacoes Conhecidas

Na construcao das sub-redes, nosso modelo inicia todas as células NW;; da
matriz NW,, que representa cada sub-rede com o valor 0, indicando a auséncia de
interacao entre entidades (Figura 3.6(a)). Nos usamos as entidades relacionadas
em cada célula para formar uma consulta para o modelo de espaco vetorial. As
entidades relacionadas em cada célula correspondem a uma interagao possivel na

sub-rede e sdo unidas por um conectivo de conjuncao E (AND) para formar uma
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consulta ¢; € @ (Figura 3.6(b)). Em nosso modelo, esta consulta representa a
conjuncao entre entidades de categorias distintas. A conjuncao entre as entidades
¢ muito importante, porque ela assegura que os documentos em que as entidades
ocorrem nao sao ortogonais (Salton and McGill, 1983; Baeza-Yates and Ribeiro-Neto,
1999; Witten et al., 1999). Esses documentos nao podem ser ortogonais, porque
eles necessariamente tém que possuir ocorréncias de todas as entidades relacionadas
na consulta. Em seguida, cada consulta ¢ entao submetida ao modelo de espago
vetorial. Assim, o modelo de espaco vetorial pesquisa a colecao de documentos,

para identificar cada documento d; € D que contém todas as entidades relacionadas
em cada célula da matriz NW.

Consulta Documentos Retornados

q,=f,ANDd;, =emmp doc,, doc,, ..., docC,

Evidéncia de Interacdo (evid)

A = evid (sim (doc,, g,), ..., sim(doc,, q,))
d, d, d, d,
f, 0 0 f, 0
f, 0 0 f, 0 0
f; 0 0 f,
(a) (b)
d, d, d, d,
f, A B f,
f, o 0 f, g, =evid (A, B, C)
f; D E f, D E
() (d)
d, d, d, d,
f; A B f, A B
f, £, =evid (C, D, E) f, o max (£, £)
fs fy D E
(e) (£)

Figura 3.6: Construgdo das sub-redes.

O modelo de espaco vetorial atribui um peso para cada entidade da rede biolo-
gica que ocorre na colecao de documentos com base na estratégia de peso TFIDF
(Equacao 3.9) (Salton and McGill, 1983; Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999; Wit-

ten et al., 1999). Esses pesos medem a importancia da entidade para uma consulta
da matriz e para um documento da colecgao.

, N
Wei = Lfy; X tdfy = mi x log(—) (3.9)
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Na estratégia de peso TFIDF, w, ; é o peso da entidade e, € F em um documento
d; da colecao D, tf,; é a freqiiéncia normalizada da entidade e, no documento
d; e indica a importancia de e, em d;. O fator tf,; é calculado dividindo-se a
freqiiéncia de e, pela freqiiéncia da entidade que mais ocorre em d;. Além disso,
idf, = log(N/n,) é a freqiiéncia inversa de e, e indica a importancia de e, na
colegao de documentos, f,; é a freqiiéncia da entidade e, no documento d;, max;;
¢ o numero de vezes que a entidade mais freqiiente e; € E ocorre no documento d;,
N é o nimero de documentos na colecao e n, é o nimero de documentos na colecao
em que a entidade e, ocorre.

O fator tf, ; da estratégia de peso TFIDF representa informacao local da colegao
de documentos, uma vez que ele interfere no valor do peso w,; de uma entidade
biologica apenas levando em consideragao a freqiiéncia local dessa entidade em um
documento. O fator tf,,; aumenta o peso de entidades que sao freqiientes em um
documento e diminui o peso das entidades com menor freqiiéncia em um documento.
Por outro lado, o fator idf, representa informacao global da cole¢cao de documentos,
uma vez que ele interfere no valor do peso w,; de uma entidade biologica conforme a
importancia global dessa entidade na colecao de documentos. O fator idf, aumenta
o peso de entidades que sao pouco freqiientes na colecao, entidades com baixo valor
de n, e diminui o peso de entidades que sao muito freqiientes na colecao, entidades
com alto valor de n. Dessa forma, o fator i¢df, penaliza as entidades corriqueiras da

colecao e promove as entidades raras.

g;

cos 6 = sim (d;, q)

d

i
Figura 3.7: Representacao dos vetores de pesos de um documento d; e de uma consulta g;.

Cada consulta da matriz NW recebe um valor de similaridade para cada docu-
mento da colegao, com base no modelo de espaco vetorial. O valor dessa similaridade
representa a relevancia de um documento para uma consulta. Para calcular o valor
dessa similaridade, as consultas e os documentos sao descritos através de vetores
de pesos das entidades que possuem (Figura 3.7). O valor desses pesos é determi-

nado pela estratégia de peso TFIDF. Entao, temos um vetor de pesos para cada
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documento d; e para cada consulta ¢;. No modelo de espago vetorial, a similaridade
sim(d;, q;) entre um documento d; e uma consulta ¢; ¢ definida pelo cosseno do

angulo formado entre esses dois vetores (Equacao 3.10).

Zt (Wi X wy )
z (3.10)
V() x S ()2

Na equacao de similaridade definida no modelo vetorial, d; ¢ o documento i da

sim(d;, q;) =

colecao, g; é a consulta j da matriz que representa uma sub-rede, ¢ é o nimero de
entidades biologicas da rede, w,; ¢ o peso da entidade e, no documento d;, w, ; é
o peso da entidade e, na consulta ¢;. Em nosso modelo, os pesos das entidades em
uma consulta sdo sempre iguais a 1 (w, ; = 1).

A similaridade sim(d;, g;) corresponde a relevancia do documento d; para a con-
juncao de entidades biologicas que formam a consulta g;. Portanto, a similaridade
sim(d;, q;) quantifica o relacionamento das entidades que formam a consulta ¢; e
que foi encontrado no documento d;.

A célula da matriz NW que liga as entidades de uma consulta g¢; recebe um
valor com base nas similaridades retornadas pelo modelo de espaco vetorial para essa
consulta (Figura 3.6(b)). Dessa forma, esse valor corresponde ao peso da aresta que
conecta essas entidades na sub-rede. Além disso, esse valor representa a evidéncia de
interacao € da interacao conhecida entre essas entidades. A evidéncia de interacao
entre duas entidades ¢ dada por uma fungao evid(). Véarias estratégias podem ser
empregadas na func¢ao evid(), para determinar o valor da evidéncia de interacao a
partir das similaridades retornadas pelo modelo de espacgo vetorial. Por exemplo, o
valor da evidéncia de interacao € de uma interacao conhecida entre a entidade ¢, € E
da categoria a € C' e a entidade ¢, € E da categoria b € C' pode ser determinado
pela soma das similaridades retornadas (Equacao 3.11), pela média aritmética das
similaridades retornadas (Equacdo 3.12) ou ainda equivaler & méxima similaridade

retornada (Equagao 3.13).

€= Z sim(d;, q;) = Z sim(d;, eq AND ep) (3.11)
i=1

=1

_ iz sim(di ) _ iy sim(di eq AND e) (3.12)
n n

€= m%lx sim(d;, qj) = mzalx sim(d;, e, AND e) (3.13)

1=



o8 CAPITULO 3. O MODELO DE INFERENCIA

Nessas estratégias para determinar a evidéncia de interacao das iteragoes conheci-
das, n ¢ o nimero de documentos em que ¢, e e, co-ocorrem. Além disso, sim(d;, q;)
¢ a similaridade do documento d; para a consulta ¢; = e, AND ¢, segundo o modelo
de espaco vetorial.

Apobs pesquisar todas as consultas da matriz NW, temos todas as interacoes
conhecidas da sub-rede. Contudo, algumas células da matriz permanecem com valor
0, indicando que algumas interagoes entre entidades nao sao mencionadas na colecao
de documentos (Figura 3.6(c)). Essas células com valor 0 representam as potenciais
novas interacoes entre as entidades biologicas que elas relacionam, porque a colecao
de documentos nao apresenta evidéncias de que essas interacoes entre entidades

biologicas foram previamente mencionados por pesquisadores.

3.4.2 A Inferéncia das Novas Interacoes

No processo de inferéncia de novas interacoes em cada sub-rede, o modelo procura
pelas células NW; ; da matriz NWW que permanecem com o valor inicial 0, apds o
processo de construcao da sub-rede. Assim que o modelo encontra uma dessas
células, ele procura por todas as triplas de interacoes ja conhecidas da sub-rede
que satisfazem a condicdo imposta pela relacao de transitividade (Figuras 3.6(d)
e 3.6(e)). A partir das triplas de interagoes conhecidas que satisfazem a relagao
de transitividade, o modelo determina um novo valor para a célula NW; ;. Esse
novo valor é registrado em NW; ; e representa a evidéncia de interagao de uma nova
interagao na sub-rede.

A evidéncia de interacao de uma nova interacao descoberta pelo modelo é calcu-
lada com base nas evidéncias de interacao das 3 interacoes que satisfazem a condicao
imposta pela relacao de transitividade. Assim como no calculo do valor da evidéncia
de interacao das interagoes conhecidas, varias estratégias também podem ser empre-
gadas na fungao evid() para determinar o valor da evidéncia de interagao de uma
interacao nova. Por exemplo, o valor da evidéncia de interacao ¢ de uma nova inte-
racao entre a entidade e, € F da categoria a € C' e a entidade e, € I/ da categoria
b € C pode ser determinado pela soma das evidéncias de interacao das interacoes que
satisfazem a condi¢do imposta pela relacao de transitividade (Equacao 3.14), pela
média aritmética dessas evidéncias de interagao (Equagao 3.15) ou, ainda, equivaler

ao maior valor dessas evidéncias de interagao (Equacao 3.16).

€=¢€1 t+ € +¢€3 (314)
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€ = (61 + € + 63)/3 (315)

€ = max(€y, €2, €3) (3.16)

Nessas estratégias para determinar a evidéncia de interacao de uma nova itera-
¢ao, €1, €5 € €3 sao os valores das evidéncias de interacao da primeira, segunda e
terceira interacao que formam a tripla que satisfaz a condicao imposta pela relacao
de transitividade, respectivamente. Em nossa implementacao corrente do modelo,
empregamos a média aritmética dessas evidéncias de interacao. Entretanto, quando
h& mais de uma tripla de interacoes que satisfazem a condic¢ao imposta pela relacao
de transitividade, podemos novamente aplicar varias estratégias para determinar o
valor da evidéncia de interacao da nova interagao. Por exemplo, podemos somar o
valor das evidéncias de interacao calculado a partir das triplas (Equagao 3.17), cal-
cular a média aritmética dessas evidéncias de intera¢ao (Equacao 3.18) ou escolher

a maior evidéncia de interacdo obtida a partir dessas triplas (Equacao 3.19).

€= zn:ei (3.17)
i=1

D i i (3.18)

n

€ =

€= mfalxel- (3.19)

Nessas estratégias, € é a evidéncia de interacao escolhida para a nova interacgao.
Além disso, €; é a evidéncia de interacao calculada a partir da tripla de interacoes
1 que satisfaz a condicao imposta pela relacao de transitividade. Por fim, n é o
numero de triplas de interacoes que satisfazem a condicao imposta pela relacao de
transitividade.

Em nossa implementacao corrente, ao encontrar mais de uma tripla de interacoes
que satisfazem a condicao imposta pela relacao de transitividade, o modelo escolhe
aquela que resulta no maior valor de evidéncia de interacao para a nova interacao
(Figura 3.6(f)). A evidéncia de interacao escolhida é registrada na célula NW, ;
que permanecia com o valor inicial 0 e representa uma nova interacao inferida pelo
modelo. Esse processo ¢ conduzido até que todas as células NW; ; da matriz NW
recebam um valor diferente de 0 ou até que nao haja mais interacoes conhecidas na

sub-rede que satisfacam a condicao imposta pela relacao de transitividade.
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3.4.3 A Convergéncia em Sub-Redes

Em nosso modelo, podemos inferir novas interacoes entre entidades biologicas a
partir de interagoes previamente descobertas. Dessa forma, novas descobertas levam
ao surgimento de outras, desencadeando um processo evolutivo de descobrimento de
novas interacoes. Isso é possivel, porque as interagoes descobertas no processo de
inferéncia podem formar triplas com interacoes ja conhecidas da sub-rede ou com
outras interacoes novas, satisfazendo a condicao imposta pela relacao de transitivi-
dade. Dessa forma, através da aplicacao de varias iteracoes do processo de inferéncia,
o modelo pode convergir a matriz NW de uma sub-rede n-dimensional para outra
em que todas as interagoes possiveis entre entidades sao apresentadas. Na iteracao
0, o modelo descobre todas as interacoes conhecidas descritas na colegao de docu-
mentos. Na interacao 1, o modelo descobre todas as novas interacoes que podem
ser inferidas com base nas interacoes conhecidas que foram encontradas na colecao
de documentos durante a iteracao 0. Na interacao 2, o modelo descobre as novas
interacoes que podem ser inferidas com base no resultado das iteragoes 0 e 1. O mo-
delo interrompe as iteragoes quando todas as células da matriz que representa uma
sub-rede recebem valores diferentes de 0 ou quando nao é mais possivel encontrar
interacoes que satisfacam a relacao de transitividade.

Durante o processo de inferéncia, nosso modelo pode encontrar entidades numa
sub-rede que nao interagem com as demais entidades dessa sub-rede. Essas entidades
isoladas impedem que o modelo infira novas interacoes que as envolva na sub-rede.
Na matriz NW de uma sub-rede, todas as células NW; ; das linhas ou colunas rela-
cionadas a essas entidades sao iguais a zero, indicando a auséncia de relacionamento
dessas entidades e também impossibilitando a descoberta de novas interacoes relaci-
onadas a essas entidades na sub-rede. Imaginemos, por exemplo, uma sub-rede bidi-
mensional formada pelas categorias ¢; = {e1, €2, €3,€4,65} € o = {eg, €7, €5, €9, €10}
(Figura 3.8(a)). Na iteracao 0 do modelo (/y), as linhas da matriz NW dessa sub-
rede recebem as entidades de ¢; e as colunas, as entidades de ¢y (Figura 3.8(b)).
Depois de pesquisar a colecao de documentos e encontrar as interagoes conhecidas,
o modelo descobre que nessa sub-rede as entidades e5 e eg nao interagem com as
demais entidades. Entao, a linha referente a e5 e a coluna referente a eg sao elimi-
nadas da matriz NW, gerando uma versao compacta dessa matriz (Figura 3.8(c)).
Na implementacao de nosso modelo, as linhas e colunas de entidades isoladas das
sub-redes sao eliminadas da matriz NW para reduzir espaco de armazenamento em
memoria e tempo de processamento do processador durante a anélise das sub-redes.

Em seguida, o modelo aplica varias iteracoes do processo de inferéncia na matriz

NW da sub-rede n-dimensional, para inferir novas interacoes a partir de interacoes
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Figura 3.8: Convergéncia em uma sub-rede bidimensional.

previamente descobertas. Assim, o modelo desencadeia o processo evolutivo nas
sub-redes que leva a inferéncia de novas interacoes biologicas a medida que novas
descobertas sao acrescentadas a rede e, conseqiientemente, ao conhecimento agre-
gado & cole¢ao de documentos. Na iteragdo 1 do modelo (I1), novas interagoes sao
descobertas no processo de inferéncia. Essas descobertas baseiam-se nas interacoes
ja conhecidas e encontradas em I (Figuras 3.8(d)-3.8(f)). Na segunda iteragao do
processo de inferéncia (I3), o modelo descobre novas interacoes, baseando-se nas in-
teragoes conhecidas encontradas em I e nas inferidas em [; (Figuras 3.8(g)-3.8(i)).
Por fim, na terceira iteragdo do processo de inferéncia (/3), o modelo infere novas

interacoes com base nas interagoes conhecidas encontradas em [ e nas inferidas em
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I, e I, (Figuras 3.8(j)-3.8(1)). Kostoff (2008a) afirma que as novas interacoes infe-
ridas a partir de interacoes conhecidas correspondem a inovacoes. Por outro lado,
ele afirma que as novas interacoes inferidas em iteracoes subsequentes a partir de
interacoes também novas correspondem a descobertas.

O modelo usa um fator para penalizar a evidéncia de interacao das novas inte-
racoes a cada aplicagao do processo de inferéncia. O fator de penalidade é usado
para dividir a evidéncia de interacao atribuida as novas interagoes encontradas na
iteragao. Na primeira iteracao do processo de inferéncia (1), esse fator é igual a 1
e, por isso, nao altera a evidéncia de interacao calculada para as novas interacoes
descobertas nessa iteracao. A cada iteracao subseqiiente do processo de inferéncia,
o modelo aumenta o valor desse fator. Na implementacao corrente do modelo, a evi-
déncia de interacao é dividida pelo nimero da iteracao. Assim, o modelo privilegia
as descobertas das primeiras iteracoes do processo de inferéncia em detrimento das
ultimas, visto que as descobertas das tltimas iteracoes s6 sao possiveis com a iden-
tificacao e comprovacao das descobertas obtidas em iteracoes anteriores. O modelo
finaliza a aplicacao do processo de inferéncia quando todas as células NW; ; da ma-
triz NW recebem um valor diferente de 0 ou quando nao é mais possivel encontrar

novas interacoes a partir das descobertas de iteragoes prévias (Figura 3.8(m)).

3.5 O Conjunto Solucao Retornado pelo Modelo

Nosso modelo apresenta como resposta um conjunto de interagoes ordenadas
em ordem decrescente de evidéncia de interacao. O conjunto pode conter todas
as interacoes da rede ou ser dividido em conjuntos menores para cada sub-rede.
Dessa forma, podemos realizar consultas globais no modelo, para analisarmos as
interacoes na rede completa ou podemos realizar consultas locais, para analisarmos
as interagoes em cada sub-rede separadamente.

Para a formagao do conjunto solugao, cada célula NW;; de uma sub-rede n-

dimensional NW com espago dimensional s, € S ¢é definida como

NVViJ - {el,xa coy Cny, 5a €, L} (320)

onde 1 < ¢ < linhasyw, 1 < j < colunasyw, n é o nimero de dimensoes que
constituem o espaco dimensional s, de NW, e, é a k-ésima entidade biologica
ex € I da categoria bioldgica ¢, € Cs,, sendo Cs, € C o conjunto de categorias
que formam s,. Além disso, 6 € D é um conjunto de documentos em que cada
documento d, € 0 possui todas as entidades bioldgicas ey ,, de NW, ;, € é a evidéncia

de interacao entre as entidades biologicas de NW;; e ¢ ¢é a iteracao do processo
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de inferéncia em que a interacao entre as entidades de NW;; foi estabelecida na
sub-rede. Quanto temos ¢ = 0, a célula NW; ; representa uma interacao conhecida
da sub-rede que foi encontrada na colecao de documentos. Por outro lado, quando
t > 0, a célula NW; ; representa uma nova interagao inferida na sub-rede.

Com base na defini¢ao de cada célula NW; ; de uma sub-rede n-dimensional NW,
podemos estabelecer uma condicao de existéncia para as interagoes dessa sub-rede.
Podemos afirmar que existe uma interacao em uma sub-rede n-dimensional NW se,
e somente se, a célula NW; ; que representa essa intera¢ao na matriz de NW possui
e > 0.

3.5.1 A Descricao do Conjunto Solucao das Novas Interagoes

A partir da condicao de existéncia estabelecida para as interacoes de uma sub-
rede n-dimensional NW, podemos definir uma descricao para o conjunto solucao
contendo apenas as novas interacoes inferidas pelo modelo. Assim, o conjunto solu-
¢ao o das novas interacoes de uma sub-rede NW de nosso modelo de inferéncia é

definido como

o= {NW,;;|INWy; AINW,;; AINW;; ABNW; ;} (3.21)

onde 1 < i < linhasyw, 1 < k < linhasyw et # ke 1 < 7 < colunasyw,
1 <1< colunasyw e j # 1.

Para exemplificarmos a formacao do conjunto solucao das novas interacoes com
base nessa definicao, consideremos uma sub-rede bidimensional formada pelas cate-
gorias ¢; = {ey, ea} e co = {e3, e4} (Figura 3.9). Na matriz NW que representa essa
sub-rede, as linhas recebem as entidades de ¢, e as colunas, as entidades de cs.

As interacoes ja estabelecidas na sub-rede que satisfazem a relacao de transiti-
vidade sao apresentadas nas células NWy,;, NW), ; e NW; ;. Essas interacoes foram
encontradas na colecao de documentos ou inferidas previamente pelo modelo, com
base nos documentos presentes em 6; € D, 05 € D e 63 € D, respectivamente. A
evidéncia de interacao de NWy,;, NWy ;e NW,; é A, B e C, respectivamente. Além
disso, essas interacoes foram estabelecidas na sub-rede na iteracao ¢ do modelo. Uma
nova interacao entre as entidades ey e ey ¢ representada na célula NW; ; e é inferida
com base na tripla de interacoes representadas nas células NWy,;, NWj, ; e NW; .

O conjunto de documentos 6, € D que levam a descoberta da relacao entre e
e eq em NW;; corresponde a uniao dos conjuntos de documentos de NWy,;, NW, ;
e NWi;, 64 = 01 Udy Uds. A evidéncia de interacao € de NW,; é calculada com
base na evidéncia de interagdo de NWy;, NWy; e NW;;, D = € = evid(A, B, C),
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NW”= {e,, e, 8, D, 1+1}
0

34=51Ud2U383 e D=evid(A B, C)

Figura 3.9: Representacdo das condigoes impostas pelo conjunto solu¢do contendo apenas as novas interagoes.

sendo evid() a funcdo escolhida para determinar a evidéncia de interacao das novas
interagoes. Além disso, a iteracao em que o modelo infere NW; ; é ¢« + 1.

No conjunto solugao, as novas interacoes sao ordenadas pelo valor da evidéncia
de interacao. Dessa forma, o conjunto solucao o, que é a saida de nosso modelo de
inferéncia, ¢ uma lista de células NW; ; = {e14, ..., €ny, 0, €, ¢t} ordenada em ordem
decrescente da evidéncia de interacgao e.

As condicoes impostas pelo conjunto solucao asseguram que, ao encontrar uma
célula NW; ; = {e14,....€n,,0,0,0} da matriz NW, o modelo procura a tripla de
interacoes ja estabelecidas na sub-rede NWy,;, NW, ; e NW;; que satisfazem a con-
dicao imposta pela relacao de transitividade na matriz NW. NW;; recebe uma
evidéncia de interacao calculada com base nas evidéncias de interagao das intera-
coes em NWy;, NWj,; e NW;; que satisfazem a condi¢gao imposta pela relacao de
transitividade. Entao, o modelo insere a nova interacao NW, ; = {e1.4, ..., €ny, 0, €, 0}
no conjunto solucao e ordena esse conjunto novamente em ordem decrescente de evi-

déncia de interacao.
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Nos podemos modelar um sistema biologico através da rede de interacoes entre
as entidades que o constitui. Além disso, podemos classificar essas entidades biolo-
gicas em categorias, como eco-sistemas, organismos, 6rgaos, tecidos, células, organe-
las, genes, proteinas, alvos biolégicos, doencas, farmacos, etc. Nessa representacao,
interacoes entre entidades do sistema correspondem as conexoes da rede. Essas in-
teragoes sao conseguidas, por exemplo, quando o resultado de um experimento com
microarranjos é analisado, ou quando é realizado um estudo da co-ocorréncia dessas
entidades biologicas em uma colegao de documentos que descreve o conhecimento em
biologia, como artigos cientificos, bulas de medicamentos, anotagoes sobre resultados
de bancada, patentes, etc. A vantagem da representacao das interacoes do sistema
em uma rede é que podemos obter diversas informacoes sobre essas entidades, sobre
as interagoes dessas entidades e ainda empregéi-las em um processo de inferéncia.
Através do processo de inferéncia, conseguimos predizer novas interagoes entre as
entidades do sistema com base em interagoes ja estabelecidas na rede.

Nos criamos um modelo para construcao de uma rede que representa as interacoes
entre entidades de sistemas bioldgicos. Além disso, n6s também desenvolvemos um
processo de inferéncia que permite predizer novas interagoes a partir das interacoes
ja estabelecidas na rede. Esse processo de inferéncia explora as atividades principais
e secundarias que as entidades desempenham nos sistemas biologicos. No modelo,
categorias biologicas distintas sao combinadas para formar sub-redes de interacoes
possiveis entre entidades. Cada categoria de uma sub-rede é considerada como
uma dimensao dessa sub-rede. Todas as interacoes possiveis entre as entidades
de uma sub-rede sao pesquisadas em uma colecao de documentos que descreve o
conhecimento em biologia, para determinar quais interagoes ja sao conhecidas na
literatura. No modelo, apenas interagoes entre entidades de categorias distintas sao

consideradas na construgao das sub-redes n-dimensionais.
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4.1 O Modelo

Em nossos experimentos, as sub-redes que integram nossa rede de interagoes sao
formadas pelas combinacoes entre 4 categorias biologicas: alvo, doenga, farmaco e
gene (Tabela 4.1). Nos escolhemos essas categorias com base em duas razoes. A
primeira razao ¢ a grande importancia que as entidades dessas categorias possuem
para as pesquisas na area de saude. A secunda razao é que podemos alcancar
diversas aplicacoes praticas para a sociedade com o estudo e analise das interacoes

entre entidades dessas categorias.

Tabela 4.1: Numero de entidades em cada categoria biologica.
Categoria Entidades Sitios Web
Alvo 23 The Free Dictionary (TFD, 2009),
Therapeutic Target Database (TTD, 2007),
Drug Bank (DrugBank, 2009)
Doenga 22 Karolinska Institute (KI, 2009),
Mayo Clinic (MC, 2009),
Therapeutic Target Database,
Drug Bank,
Medline Plus (MedlinePlus, 2009)
Farmaco 22 Drugs.com (drugs.com, 2009),
Patient.uk (patient.uk, 2009),
Therapeutic Target Database,
Drug Bank
Gene 20 Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes (KEGG, 2009),
HUGO Gene Nomenclature Committee (HGNC, 2009),
NCBI Entrez Gene (NCBI, 2009)

Total 87

A categoria doenca corresponde a um conjunto de estados possiveis de um sis-
tema biologico (e.g. cancer, diabetes, AIDS, etc). A categoria farmaco corresponde
a um conjunto de moléculas capazes de alterar o estado de um sistema biologico (e.
g. tamoxifeno, galantamina, citrato de sildenafil, etc). As categorias alvo e gene
correspondem a conjuntos de blocos construtores do sistema bioldgico. A categoria
gene é o conjunto de blocos construtores responsavel por gerar outros blocos cons-
trutores (e. g. complexo de histocompatibilidade principal classe 1, peptidilprolil
isomerase, etc). A categoria alvo é o conjunto de blocos construtores sobre os quais
atuam os farmacos (e. g. epinefrina, cicloxigenase 1, acetilcolina, etc). Assim, um
alvo pode ser, por exemplo, uma proteina, uma enzima ou mesmo um gene. Con-

tudo, em nossos experimentos todas as categorias de uma sub-rede sao conjuntos
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disjuntos. Por exemplo, as categorias alvo e gene nao possuem entidades em comum
quando formam a sub-rede cujo espaco dimensional é alvo x gene.

Combinando as 4 categorias biologicas tratadas nos experimentos, temos uma
rede composta de 11 sub-redes, sendo 6 sub-redes de 2 dimensoes, 4 sub-redes de
3 dimensoes e 1 sub-rede de 4 dimensoes (Tabela 4.2). Nessas sub-redes, as intera-
coes conhecidas sao estabelecidas quando encontramos co-ocorréncias das entidades
que compoem as interacoes possiveis dessas sub-redes nos documentos da colecao.
Por outro lado, as interagoes novas sao aquelas inferidas a partir das interacoes ja

estabelecidas na rede.

Tabela 4.2: Sub-redes do sistema bioldgico.

Dimensoes Sub-rede Espago Dimensional

alvo x doenga
alvo x fdrmaco
alvo x gene
doenga X farmaco
doenga X gene

fdrmaco x gene

alvo x doenga X fdrmaco

alvo x doenca X gene

© 00 | Ot = W N

alvo X fdrmaco X gene

—
jen)

doenc¢a X farmaco x gene

H~
p—t
ot

alvo x doenca X fdrmaco X gene

Para formarmos o conjunto de entidades, inicialmente procuramos por doencas
relacionadas a varios orgaos diferentes do corpo humano, como o coragao, pulmao e
cérebro (Apéndice A). Em seguida, procuramos por alguns dos farmacos comumente
usados no tratamento dessas doencas. Depois, procuramos pelos genes e alvos bio-
logicos relacionados a essas doencas ou sobre os quais agem os farmacos escolhidos.
Nosso objetivo ao empregar essa estratégia era fornecer relagoes para o modelo que
evidenciassem interacoes ja conhecidas entre entidades, quando a coleta dos docu-
mentos e as buscas na colecao textual fossem realizadas. A partir do conjunto de
entidades formado até entao, o modelo poderia inferir novas interagoes, por exemplo,
que indicassem o uso de um farmaco no tratamento de uma doenca em um 6rgao
para a qual o fArmaco nao tivesse sido originalmente planejado. Por fim, procuramos
alguns alvos, doencas, farmacos e genes que nao tivessem alguma relacao aparente
com as entidades j& selecionadas. Nosso objetivo dessa vez era fornecer entidades
para o modelo que pudessem ampliar a possibilidade de inferéncia de novas intera-

¢oes. De uma forma mais importante que a estratégia de selecao descrita, na escolha
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das entidades mantivemos os mesmos dois principios que noés levaram a selecionar
as categorias bioldgicas. Dessa forma, a escolha das entidades também esteve sem-
pre fundada na importancia que elas tém para as pesquisas na area de satde e nas
aplicacoes praticas para a sociedade que podem ser alcancadas através do estudo e
andalise das interacoes entre elas.

A cole¢ao de documentos que usamos em nossos experimentos é formada pela se-
cao de reivindicacao de 17.830 patentes coletadas no sitio Web de patentes dos Esta-
dos Unidos da América (USPTO) (USPTO, 2009). Essas patentes foram publicadas
entre 01 de janeiro de 1976 e 31 de dezembro de 2005. Elas foram retornadas pelo
sistema de busca do USPTO quando as entidades biologicas selecionadas para a cons-
trucao de nossa rede foram nele pesquisadas. No sistema de busca do USPTO, essas
pesquisas sao representadas como aclm/” entidade” and isd/1/1/1976 — 31/12/2005.
Nessa representacao, aclm especifica que as entidades bioldgicas devem ser pesqui-
sadas na secao de reivindicagao das patentes, entidade é o nome de uma entidade
biolodgica e usd especifica a data de publicacao das patentes que se deseja pesquisar,
respectivamente. Os nomes das entidades sao colocados entre aspas duplas para
indicar o modo de busca por frase no sistema de busca do USPTO. No sistema de
busca do USPTO, a busca por frase é implementada como um casamento de cadeias
de caracteres permitindo erros, ou casamento aproximado (Ziviani, 2007).

Em nossos experimentos, a data 1 de janeiro de 1976 é considerada como data
inicial para a coleta das patentes, pois é a data de publicacao a partir da qual o
sistema de busca do USPTO disponibiliza consultas pela secao de reivindicacao.
Por outro lado, a data 31 de dezembro de 2005 é considerada como data final para
coleta, pois podemos usar as patentes publicadas posteriormente a essa data, para
validar as interagoes novas inferidas pelo modelo.

As relacoes entre as entidades sao pesquisadas nessa colecao de documentos atra-
vés do modelo de espaco vetorial que é usado como arcabougo algébrico para recu-
peracao de informagao. Um problema ao se extrair as relacoes entre entidades na
colecao de documentos é a falta de informacgao semantica sobre essas entidades biol6-
gicas no texto das patentes. Dessa forma, corremos o risco de estabelecer associacoes
falsas quando procuramos pela co-ocorréncia dessas entidades na colecao de docu-
mentos (Fan et al., 2006; GuoDong and Min, 2007; Berendt et al., 2002; Jung and
Gudivada, 1995; Schuffenhauer et al., 2002; Cheung et al., 2005). Esse risco existe,
porque a simples co-ocorréncia das entidades no texto das patentes nao indica neces-
sariamente que haja uma interacao entre elas. Em conseqiiéncia dessas interagoes
incorretamente estabelecidas na rede, o modelo pode inferir novas interagoes que

nao sao verdadeiras para o sistema biologico. Assim, o ruido causado pelas intera-
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coes falsas extraidas da colecao de documentos resulta na propagacao de interacoes
espurias pela rede.

O modelo estabelece associacoes falsas entre entidades biolégicas na rede quando,
por exemplo, encontra no texto das patentes sentencas escritas pelos redatores para
relatar que as entidades nao interagem entre si. Dessa forma, seria necessario criar
estratégias para analisar essas sentencas e identificar as "nao relacoes" entre en-
tidades. Como um outro exemplo, as associacoes falsas também ocorrem quando
os redatores das patentes constroem sentencas para diferenciar a invengao que esta
sendo patenteada de invencoes prévias, ou também quando escrevem sobre uma en-
tidade biologica diferente daquela usada na invencao apenas para exemplificar uma
situacao ou condicao. No entanto, uma patente é um texto semi-estruturado com
campos especificos e com propositos bem definidos que podem auxiliar a recuperacao
de informagao. A secao de reivindicacao das patentes, por exemplo, é o campo que
especifica o assunto que o aplicante considera como invencao, delimitando o escopo
de protecao da patente (USPTO, 2009). Por essa razio, em nossos experimentos
optamos por usar apenas a secao de reivindicacao de cada patente durante a constru-
¢ao das sub-redes n-dimensionais. Assim, conseguimos reduzir as falsas associacoes

entre entidades.

Tabela 4.3: Exemplo de interaces entre entidades biologicas das categorias farmaco e doenga. O exemplo foi
construido a partir de uma colecao de documentos formada pela se¢ao de reivindicagdo de 3 patentes biotecnologicas
do USPTO.

Farmaco Patente Doenca Disponibilidade
aspirina 7,144,892 infarto do miocardio v
aspirina 7,189,725 isquemia vV
tienopiridina 6,245,782  infarto do miocardio vV
tienopiridina ? isquemia ?

4.1.1 As Interacgoes Bioldgicas

Em nosso trabalho, assumimos que existem interacoes ainda nao conhecidas en-
tre entidades de um sistema biologico. Além disso, assumimos também que essas
interacoes podem ser descobertas pela analise de cole¢oes de documentos biologicos
que descrevem interagoes ja conhecidas entre essas entidades (Swanson, 1986, 1990;
Smalheiser and Swanson, 1998; Swanson et al., 2006; Weeber et al., 2001; Wren
et al., 2004; Bruza and Weeber, 2008; Campillos et al., 2008). Assim, desenvolvemos
um modelo para construcao e inferéncia em uma rede biologica com o objetivo de

identificar essas novas interacoes. O modelo cria a rede biologica procurando in-
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teragoes conhecidas na colecao de documentos. Em seguida, ele identifica relacoes
de transitividade entre as interacoes estabelecidas na rede para inferir as interacoes
novas.

Consideremos, por exemplo, uma cole¢ao de documentos biologicos formada pe-
las secoes de reivindicacao das patentes 7,144,892, 7,189,725 e 6,245,782 do USPTO
(Tabela 4.3). Na se¢ao de reivindicagao da patente 7,144,892 encontramos ocorrén-
cias do farmaco aspirina e da doenca infarto do miocdrdio. Na secao de reivindicacao
da patente 7,189,725 encontramos ocorréncias do farmaco aspirina e doenca isque-
mia. Por outro lado, na secao de reivindicacao da patente 6,245,782 encontramos
ocorréncias do farmaco tienopiridina e doenca infarto do miocdrdio. Entao, a partir
dessas interacoes conhecidas e encontradas na colecao de documento, nosso mo-
delo cria um grafo que mapeia a ocorréncia dessas entidades biol6gicas na colecao
de documentos (Figura 4.1). Com base nas conexoes do grafo, o modelo encontra
uma relagao de transitividade entre as entidades bioldgicas. Segundo essa relacao
de transitividade o modelo infere que aspirina e tienopiridina podem compartilhar
propriedades comuns que levam a indicacao de tienopiridina no tratamento de is-
quemia. Entao, o modelo estabelece uma nova aresta no grafo conectando o farmaco

tienopiridina a doenga isquemia.

infarto do miocardio

7,144,892 6,245,782
aspirina _ tienopiridina

7,189,725 e
isquemia

Figura 4.1: Grafo de interagdo entre entidades biolégicas das categorias farmaco e doenca. Exemplo construido a
partir de uma cole¢d@o de documentos formada pela secao de reivindicacao de 3 patentes biotecnolégicas do USPTO.

Nesse nosso exemplo, entretanto, nao consideramos os sindénimos nem os termos
relacionados das entidades tratadas, o que diminui a precisao do processo de inferén-
cia do modelo. Essa limitacao pode ser exemplificada pela secao de reivindicagao da
patente 6,245,782 onde encontramos ocorréncias da entidade ataque isquémico tran-
sitorio que € um nome relacionado a doenca isquemia. Dessa forma, se esse nome
relacionado fosse considerado na construcao da rede, a interacao entre tienopiridina
e tsquemia seria apontada pelo modelo como uma interacao também ji conhecida
e nao como uma nova interagao. Por essa razao, em nosso modelo tratamos esse
problema através da criacao de grupos de nomes para cada entidade biologica.

Nos consideramos um total de 189 nomes de entidades em nossos experimentos
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(Tabela 4.4). Elas estao dispostas em 87 grupos de nomes. O sistema de busca do
USPTO nao retornou patentes para as entidades de 2 grupos, o que resultou em 85
grupos indexados pelo modelo de espaco vetorial. Além disso, nao foi possivel en-
contrar interacoes para as entidades de 2 dos 85 grupos indexados, o que resultou em
83 grupos presentes na rede de interagoes. Cada grupo contém o nome da entidade
biologica e seus nomes relacionados, como sindénimos. Por exemplo, consideramos
diabetes mellitus tipo 2, diabetes nao-insulino-dependente e diabetes tipo 2 como
uma mesma entidade biologica da categoria doen¢a. Quando procuramos pela ocor-
réncia de cada entidade na colegao de documentos, consideramos todos os nomes
do grupo dessa entidade. Assim, a freqiiéncia de cada um dos nomes do grupo é
somada para obter a freqiiéncia do grupo. No entanto, apenas uma entidade de cada
grupo é usada para representar o grupo na constru¢ao da rede biologica. Assim, para
o exemplo anterior, apenas a doenca diabetes tipo 2 é usada para representar seu
grupo na rede. Algumas variacoes sintaticas dos nomes também sao consideradas

nos grupos. Por exemplo, "Alzheimer’s disease"e "Alzheimer disease".

Tabela 4.4: Entidades biologicas consideradas nos experimentos e seus grupos de nomes relacionados.

Number
Nomes de entidades 189
Grupos de nomes 87
Grupos indexados 85
Grupos na rede 83

Quando uma nova interacao entre entidades ¢é inferida pelo modelo, ele atribui
uma evidéncia de iteracao a essa nova interacao na rede. Em nossos experimentos,
observamos a evidéncia de iteracao das interacoes conhecidas e também das novas
interacoes. Com isso, conseguimos analisar o processo de inferéncia de nosso modelo.
Além disso, ordenamos as interacoes da rede pelo valor da evidéncia de iteracao.
Assim, foi possivel verificar quais interagoes o modelo indica como os relacionamentos
mais promissores a serem estudados. Nos conduzimos esse experimento em toda a

rede e em cada sub-rede.

4.1.2 A Validacao do Modelo

Validamos os resultados de nosso modelo considerando a data de publicacao das
patentes de nossa colecao de documentos. Nos criamos a rede de interacao com base
em todos os documentos da colecao. Entao, observamos as interagoes conhecidas

e novas que foram estabelecidas na rede. Em seguida, removemos da colecao de
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documentos todas as patentes publicadas no ano mais recente, no caso o ano de 2005,
e construimos a rede novamente. Assim, pudemos observar as interacoes conhecidas
e novas que foram estabelecidas na rede através das patentes publicadas até o ano
de 2004. No6s executamos esses passos, reconstruindo a rede para cada um dos 30
anos que sao abrangidos pelas datas de publicacao das patentes de nossa colecao
desde 01/01/1976 até 31/12/2005.

Esse experimento foi realizado com o objetivo de verificar se interacoes novas
encontradas até um dado ano de publicacao seriam confirmadas por patentes publi-
cadas em um ano de publicacao mais recente. Assim, conseguimos demonstrar que
nosso modelo é capaz de inferir interagoes que sao confirmadas por patentes publi-
cadas no USPTO. Além disso, nés também observamos a distribuicao das patentes
de confirmacao ao longo dos rankings de resposta gerados por nosso modelo. Para
esse experimento, dividimos os rankings gerados anualmente para cada sub-rede em
secoes de até 100 interacoes por secao. Nos chamamos essas secoes de niveis dos
rankings. Depois, observamos a distribuicao das patentes de confirmacao em cada
um desses niveis. O objetivo desse experimento é verificar a capacidade de nosso
modelo indicar as interacoes que possuem patentes de confirmacao no topo do ran-
king de resposta. Dessa forma, pudemos demonstrar que o topo dos rankings de
reposta retornados por nosso modelo possuem as melhores interacoes novas a serem
estudadas.

Nos também realizamos pesquisas no sistema de busca do USPTO, procurando
patentes que confirmassem as interacoes novas inferidas através das patentes publi-
cadas até o ano de 2005. Esse experimento foi realizado submetendo as 100 primeiras
interacoes novas apontadas pelo modelo em cada sub-rede no sistema de busca do
USPTO. Nesse experimento, os rankings de resposta de cada sub-rede foram divi-
didos em 10 secoes de até 10 interacoes por secao. Como no experimento anterior,
também chamamos essas se¢oes de niveis. Em seguida, observamos a distribuicao
das patentes de confirmagao nesses niveis. Para esse experimento, nés pesquisamos
patentes publicadas de 01/01/1976 até 25/04/2009. A data 01/01/1976 foi esco-
lhida com o objetivo de validar a tarefa de coleta. Assim, conseguimos verificar se
alguma patente que relata as novas interacoes pesquisadas no sistema de busca do
USPTO nao tinha sido adquirida durante a tarefa de coleta. Por outro lado, a data
25/04/2009 foi escolhida por ser o dia de realizacao do experimento.

Além da validacao baseada nas datas de publicacao das patentes, também pro-
curamos por artigos cientificos publicamente disponiveis na Web que confirmassem
as interacoes novas inferidas pelo modelo. Esse experimento foi realizado para a

primeira nova interacao indicada no topo do ranking de resposta de cada sub-rede.
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Figura 4.2: Tarefa 1: coleta de patentes do USPTO que descrevem o conhecimento em biologia.

4.2 O Sistema

No6s implementamos nosso modelo de inferéncia em um sistema chamado BioSe-
arch (BioSearch, 2009). O sistema BioSearch foi completamente escrito na linguagem
de programagao Java, Java Standard Edition programing language (Java, 2009). To-
dos os algoritmos foram escritos usando o Java Standard Edition Development Kit
5.0 (JDK, 2009) no ambiente integrado de desenvolvimento NetBeans 5.5.1 (NetBe-
ans, 2009). Para o desenvolvimento da aplicacao Web, nos usamos a Java Servlet
platform technology (Servlet, 2009). Para extrair a se¢do de reivindica¢do das pa-
tentes, nés usamos o analisador léxico e gerador de codigo para a linguagem Java
Jflex (Jflex, 2007).

Nos usamos a Java Database Connectivity Application Programming Interface
(JDBC, 2009), para realizar a comunicagao do sistema BioSearch com o sistema
gerenciador de banco de dados. N6s modelamos a base de dados usando o DBDe-
signer 4 (DBDesigner, 2009) e a criamos no sistema gerenciador de banco de dados
PostgreSQL 8.3.7-1 (PostgreSQL, 2009) (Apéndice B - Figura 1). Além disso, nos
usamos o PostgreSQL JDBC driver 8.2-504 JDBC 3 (Driver, 2009) para estabelecer

as conexoes da aplicagao com o sistema gerenciador de banco de dados.

4.2.1 A Tarefa de Coleta

No sistema BioSearch, o moédulo coletor engloba médulos especificos para fazer

a interface com cada sitio Web considerado na formacao da colecao de documentos.
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Em nossos experimentos, desenvolvemos esses médulos para a coleta de patentes no
sitio Web de patentes do USPTO (Figura 4.2).

3 patent Database Search Results: aclm/“type 2 diabetes” and ISD/1/1/1976->12/31/2005 in US Patent Collection - Mozilla Firefox
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USPTO PATENT FULL TEXT AND IMAGE DATABASE

[ Home ][ Quick ][Advanced][pawum][ Help ]

[Next List ][ Bottom ][View Cart

Searching US Patent Collection...

Results of Search in US Patent Collection db for:
(ACLM/type 2 diabetes” AND ISD/19760101->20051231): 101 patents
Hits 1 through 50 out of 101

1

[ Refine Search | [acim/"type 2 disbetes" and I50/1/1/1976->12/31/2005 |

PAT NO. Title

1 6,974,326 T Tmidazolidined derivatives for the treatment of diabetes and other diseases

2 6972319 T Pinsttary adenvlate cyclase activating peptide (PACAPreceptor 3 (R3) aganists and their pharmacolagical methods of use

3 6958352 T Compounds for inhibiting insulin secretion and methods related thereto

4 6953812 T Glucagon £ agonists

5 6,919,310 T Method of treating the syndrome of coronary heart disease risk factors in humans

6 6,911,467 T Antidiabetic agents

7 6,911,463 T 3-substituted oxindole beta -3 agonists

6905702 T Methads for remilating blond slicoss and annsfits sunnression in fuoe 2 dishetis ]

Concluido P

Figura 4.3: Primeira pagina do ranking de patentes gerado pelo sistema de busca do USPTO. Esse ranking foi
gerado ao pesquisarmos a entidade "type 2 diabetes'e restringirmos a data de publicacao das patentes ao periodo
de 1 de janeiro de 1976 a 31 de dezembro de 2005.

Em nossa implementacao do modulo coletor, um modulo coletor de ranking (mo-
dulo 1) 1& os nomes das entidades biologicas armazenados na base de dados e os
submete para pesquisa no sistema de busca do USPTO. O coletor procura pelas
patentes do USPTO publicadas entre 1 de janeiro de 1976 e 31 de dezembro de 2005
em cuja secao de reivindicacao encontramos os nomes das entidades pesquisadas.
Por exemplo, a patente 6,974,826 é coletada por ter sido publicada em 13 de dezem-
bro de 2005 e por possuir ocorréncias da entidade "diabetes tipo 2"em sua secao de
reivindicagao.

O casamento do nome das entidade na secao de reivindicacao das patentes é
realizado através de busca por frase. Esse método de busca foi escolhido para asse-
gurar a ocorréncias das entidades na secao de reivindicagao das patentes adquiridas
durante a tarefa de coleta. Também avaliamos buscas através dos conectivos OR
e AND entre os termos que compoem o nome das entidades. Entretanto, esses co-
nectivos geraram um grande nimero de patentes como resposta e nem todas essas
patentes possuiam apropriadamente as ocorréncias das entidades pesquisadas. Por
outro lado, a busca por frase nos permitiu restringir o conjunto de patentes que

satisfazem as consultas do coletor, eliminar patentes que nao promovem a identifi-
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Figura 4.4: Interface Web para administradores do sistema BioSearch.

cacao de interacoes biologicas e, conseqiientemente, diminuir o tamanho da colecao
textual do sistema. Além disso, através da busca por frase, conseguimos mostrar
que o modelo de inferéncia implementado é capaz de predizer novas interacoes entre
entidades biol6gicas mesmo nesse cenario que é o mais restritivo, se comparado com
aquele das buscas através dos conectivos OR e AND. Em conseqiiéncia da redu¢ao no
numero de patentes retornadas pela busca por frase, conseguimos também melhorar
o desempenho do sistema.

O sistema, de busca do USPTO retorna um ranking de patentes para cada enti-
dade pesquisada (Figura 4.3). Cada linha de um ranking possui o nimero identifi-
cador e titulo de uma patente relacionada a entidade pesquisada. Essas linhas sao
ordenadas pela data de publicacao das patentes. O ranking é dividido em paginas
de no méaximo 50 linhas.

O modulo coletor de ranking de nosso sistema coleta todas as paginas dos ran-
kings retornados pelo sistema de busca do USPTO e as armazena na base de dados.
Um modulo de parsing (modulo 2) 1é esses rankings na base de dados e extrai deles
os nimeros identificadores e titulos das patentes. Os numeros identificadores das
patentes sao passados por um filtro que remove ntmeros repetidos e nimeros de
patentes ja coletadas anteriormente. Os ntimeros identificadores que restam apos a
tarefa de filtragem sao armazenados na base dados. Em seguida, o médulo coletor de

patente (modulo 3) 1é os numeros identificadores das patentes que ainda nao foram
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coletadas no sistema de busca do USPTO a partir da base de dados. Ele pesquisa
esses nimeros identificadores no sistema de busca do USPTO, para que o texto das
patentes sejam recuperados. Assim que o sistema de busca do USPTO retorna o
texto de uma patente, o médulo coletor de patente armazena esse texto na base de
dados.
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Figura 4.5: Pégina inicial do sistema BioSearch para consultar as interacoes da rede biologica.

4.2.2 A Tarefa de Indexacao da Colecao de Documentos

Na tarefa de indexacao, o modulo indexador é responsavel por construir um
indice invertido. O indice invertido descreve a localizagao dos grupos de nomes das
entidades biolégicas na colecao de documentos. Esse indice sumariza a ocorréncia dos
grupos, tornando as busca necessarias no modelo de espaco vetorial mais eficientes
(Salton and McGill, 1983; Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999; Witten et al., 1999).

Em nossos experimentos, apenas as entidades biologicas sao usadas para a for-
macao do indice invertido. Os demais termos das patentes nao sao inseridos no
indice invertido, porque nao sao usados na construcao da rede de interacoes. As-
sim, conseguimos economizar espago de armazenamento e tempo de processamento,

construindo uma versao reduzida do indice invertido.
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Figura 4.6: Pesquisa através do tipo de interagdo estabelecida na rede.

4.2.3 A Tarefa de Construgao da Rede Biolégica

Em nosso sistema, cada sub-rede n-dimensional é representada por um grafo
ponderado (Ziviani, 2007). Nesse grafo, os nodos sdo as entidades das categorias
que formam o espaco n-dimensional da sub-rede. Por outro lado, as arestas sao as
interacoes entre entidades de categorias distintas. Além disso, os pesos das arestas
representam a evidéncia de iteracao entre as entidades ligadas pela aresta. Essa
evidéncia de interacao é determinada com base no modelo de espaco vetorial.

Inicialmente, as arestas das sub-redes sao estabelecidas procurando-se as co-
ocorréncias das entidades na colecao de documentos. Denominamos essas arestas de
interacoes conhecidas entre as entidades das sub-redes, pois sao interacoes relatadas
na base de patentes. Os grafos de todas as sub-redes sao representados por matrizes
que recebem as entidades biologicas das dimensoes das sub-redes em suas linhas e
colunas.

Apos identificar todas as interacoes conhecidas de uma sub-rede, o sistema re-
move dessa sub-rede as entidades que nao interagem com as demais. Essas entidades
isoladas impedem que o sistemas infira novas interagoes que as envolva na sub-rede.
Na matriz da sub-rede, todas as células das linhas ou colunas relacionadas a essas
entidades sao iguais a zero, indicando a auséncia de relacionamentos. Essa remocao
permite reduzir espaco de armazenamento na memoria e tempo de processamento do

processador, durante a tarefa de inferéncia em cada sub-rede. Em seguida, o sistema
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usa as interacgoes que satisfazem a relagao de transitividade em cada sub-rede, para
inferir as interagoes novas. O sistema armazena todas as interagoes das sub-redes

na base de dados para que possam ser consultadas e analisadas através da Web.
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Figura 4.7: Pesquisa local na sub-rede doenca x fdarmaco.

4.2.4 A Tarefa de Consulta das Interagoes da Rede Biologica

Depois que todas as interagoes sao estabelecidas na rede biologica, nos as dis-
ponibilizamos para consulta. Para isso, implementamos duas interfaces cliente que
permitem o acesso ao sistema através da Web: uma destinada aos administrado-
res do sistema e a outra, aos usuarios comuns, como pesquisadores interessados em
biotecnologia.

Na interface cliente para administradores, disponibilizamos os servicos relacio-
nados a 3 das tarefas do sistema BioSearch: coleta, indexagao e construcao da rede
biolégica (Figura 4.4). Além disso, disponibilizamos também servigos relacionados
a validacao do modelo: validacao através de coletas no sitio Web de patentes do
USPTO e a validacao baseada na data de publicagao das patentes.

Implementamos a tarefa de consulta as interagoes da rede bioldgica em uma outra
interface cliente para os usuérios do sistema (Figura 4.5). Nessa interface, o usuario
pode especificar se deseja pesquisar todas as entidades biologicas consideradas na

construcao da rede ou apenas algumas delas que lhe sao de interesse. No entanto,
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quando nenhuma entidade é especificada na interface, o sistema assume que todas

as entidades da rede devem ser consideradas para satisfazer a consulta.
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Figura 4.8: Ranking de resposta a uma consulta local por interagoes conhecidas na sub-rede doenca X farmaco.

Na interface cliente para consulta das interacoes, os usuarios podem especificar
integralmente os nomes das entidade ou apenas parte deles. Por exemplo, conside-
remos que o usuario informe a seqiiéncia de caracteres "epi"como nome da entidade
biologica a ser pesquisada. Nesse caso, o sistema considera todas as entidades da
rede que possuem essa seqiiéncia de caracteres no nome, para satisfazer a consulta
(e.g. epilepsy, carbamazepine, epidermal growth factor receptor 2 e epinephrine).

Implementamos também na interface para usuérios um servico que permite a
formulagao de consultas com base no tipo das interacoes estabelecidas na rede. As-
sim, a interface permite que os usuarios consultem as interacoes conhecidas da rede,
as interagoes novas ou ambas (Figura 4.6). Além disso, criamos ainda duas formas
de restringir o resultado das consultas nessa interface, através da especificagao de
consultas globais ou consultas locais. Nas consultas globais, os usuarios pesquisam
interacoes em toda a rede bioldgica. Por outro lado, nas consultas locais, os usuarios
pesquisam as interac¢oes das sub-redes separadamente (Figura 4.7).

Assim que o usuario submete sua consulta, o sistema procura na base de dados
as interagoes que a satisfazem. O sistema retorna como resposta um conjunto de
interagoes ordenadas em ordem decrescente de evidéncia de iteracao (Figura 4.8).

Chamamos esse conjunto de interacoes de ranking de resposta do sistema. Na pagina
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Figura 4.9: Patente que comprova uma interagao conhecida e escolhida pelo usuério.

que exibe esse ranking de resposta, o sistema apresenta o nome das entidades e
também os nomes relacionados a essas entidades. Nessa pagina, o sistema apresenta
ainda as categorias das entidades, a iteracao do processo de inferéncia em que cada
interacao foi estabelecida na rede, o valor da evidéncia de interacao das interacoes, a
posicao das interacoes no ranking e o numero de patentes que indicam as interacgoes.

A pagina do ranking de resposta possui um botao que permite observar o historico
de formagao das interagoes da rede biologica. Quando o usuario do sistema pressiona
esse botao para uma interacao conhecida, o sistema apresenta o niimero identificador
das patentes que evidenciaram essa interagao na cole¢ao de documentos (Figura 4.9).
Clicando no ntimero identificador de qualquer uma dessas patentes, o usuéario recebe
a pagina da patente no sitio Web do USPTO. Por outro lado, quando o usuario do
sistema pressiona esse botao para uma interacao nova, o sistema apresenta todos os
passos do processo de inferéncia que levaram a indicacao dessa nova interacao na
rede (Figura 4.10).

4.2.5 A Formacao da Base de Dados

Durante a formacao da base de dados que utilizamos na construcao da rede biolo-
gica, fizemos varios refinamentos sucessivos que levaram a formacao da base descrita
em nossos experimentos e também a varios aperfeicoamentos na implementacao do

sistema. Esses refinamentos foram realizados considerando 6 varidveis principais:
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Figura 4.10: Passos do processo de inferéncia que levaram & indicacao de uma nova interagao.

As categorias biologicas.
O grupo de nomes das entidades.

O sitio Web para coleta das patentes.

- =

A forma de utilizacao do nome das entidades, para gerar as consultas empre-

gadas na coleta das patentes:

(a) A aplicagao do conectivo OR entre os termos que compoem o nome das
entidades.

(b) A aplicagao do conectivo AND entre os termos que compoem o nome das
entidades.

(c) A aplicagao da busca por frase.

5. A secao das patentes considerada na tarefa de coleta: a coleta realizada através
da busca das ocorréncias das entidades em todo o corpo das patentes ou em
alguma secao especifica.

6. A data de publicacao das patentes coletadas.
Dentre essas variaveis, entretanto, duas foram mantidas sempre constantes:

1. O sitio Web para a coleta das patentes, no caso o sitio Web do USPTO.
2. A data de publicagao das patentes, fixada no periodo que vai de 01/01,/1976
até 31/12/2005.
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As Categorias Bioldgicas

Para a formacao de nossa base de dados, inicialmente consideramos entidades das
categorias atividade biologica, doenca, enzima, farmaco, gene e proteina. A catego-
ria atividade biologica possuia entidades cujos nomes eram sentengas que descreviam
a acao de enzimas e proteinas no organismo, por exemplo, peptidase inhibitor. En-
tretanto, a categoria atividade bioldgica foi eliminada dos experimentos por dois
motivos. O primeiro motivo é que ela possuia entidades que contribuiam para a
coleta de muitas patentes que nao se relacionavam com biologia, visto que muitos
termos no nome dessas entidades se relacionavam com patentes de diversas areas de
pesquisa. O segundo motivo é que as entidades dessa categoria também promoviam
um grande numero de patentes repetidas entre os rankings de resposta coletados.
Entao trabalhamos com as categorias doenca, enzima, firmaco, gene e proteina.
Posteriormente, unimos as categorias enzima e proteina, para dar origem a uma
unica categoria chamada alvo biologico. Assim, sao consideradas 4 categorias na

construcao da rede: alvo biologico, doenca, farmaco e gene.

O Grupo de Nomes das Entidades

Inicialmente, nao tinhamos realizado nenhum estudo sobre os nomes das entida-
des. Dessa forma, as entidades consideradas na base de dados nao possuiam grupos
de nomes. Por exemplo, os sindnimos de uma entidade eram todos tratados como
entidades distintas. A conseqiiéncia da falta desses grupos de nomes foi uma perda
de precisao durante a coleta e indexacao da colecao textual e também durante a
construcao da rede. Durante a coleta, muitas patentes referentes a uma entidade
nao eram coletadas, porque o nome usado para designar a entidade nas patentes nao
era 0 mesmo usado pelo sistema durante a tarefa de coleta. Durante a indexacao, a
contabilizagao da freqiiéncia das entidades na colecao textual também era afetada.
Cada nome era tratado como relacionado a uma entidade distinta, desconsiderando-
se, por exemplo, os sinénimos e acronimos de cada entidade. Logo, a inexisténcia
dos grupos de nomes influenciava o valor do peso das entidades e, conseqiientemente,
o valor da evidéncia de interacao. Durante a construcao da rede, a falta dos grupos
de nomes influenciou na identificagao das interacoes conhecidas e na inferéncia das
novas interagoes. Na identificacao das interagoes conhecidas, muitas interacoes eram
tratadas como distintas, quando na verdade relacionavam as mesmas entidades. Isso
era muito visivel principalmente nos rankings de resposta das sub-redes que eram
muito longos, por apresentarem vérias interacoes que se referiam as mesmas entida-

des. Um problema semelhante acontecia na inferéncia das novas interagoes. Muitas
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interacoes novas eram indicadas na rede com base em interacoes conhecidas que na
verdade nao eram interacoes distintas. Assim, fizemos a identificacao dos sinénimos,
acronimos e das variagoes sintaticas dos nomes das entidades e cada entidade passou

a possuir seu grupo de nomes.

A Forma de Utilizacao dos Nomes das Entidades na Coleta de Patentes

Na primeira tarefa de coleta das patentes, conectamos os termos que compunham
o nome das entidades nas consultas através do operador logico OR. O conectivo OR
indica ao sistema de busca do USPTO que as patentes retornadas devem possuir pelo
menos um dos termos que formam o nome das entidades. Assim, um ntmero maior
de patentes é considerado relevante para responder cada consulta. Dessa forma, o
conectivo OR foi responsavel pela recuperacao de um grande niimero de patentes.
Além disso, esse conectivo também foi responsavel pela ocorréncia de varias patentes
repetidas entre os rankings de resposta coletados para entidades distintas.

A vantagem na utilizacao do conectivo OR foi que o grande nimero de patentes
coletadas através dele nos permitiu uma maior cobertura dos temas relacionados a
biologia. Submetendo a consulta peptidase OR inhibitor, por exemplo, conseguimos
recuperar patentes em que ocorriam outros tipos de inibidores, como o Acetyl-CoA
carboxylase inhibitor na patente 6,979,741.

A utilizacao do conectivo OR, por outro lado, apresentou dois inconvenientes.
O primeiro inconveniente é que muitas das patentes retornadas através dele nao se
relacionavam ao assunto especificado nas consultas. Por exemplo, no caso anterior
da consulta peptidase OR inhibitor, o sistema de busca do USPTO retorna a patente
6,980,897 que nem mesmo é uma patente relacionada a biologia. Entretanto, essa

patente possui uma ocorréncia do termo inhibitor na sentenca "...

according to a
select position signal inputted from an inhibitor switch...". Como podemos observar,
nessa patente o termo inhibitor nao é empregado no mesmo sentido daquele expresso
na consulta. Logo, esse problema semantico torna essa patente inadequada para o
proposito de identificagao de interagoes conhecidas que envolvam a entidade pepti-
dase inhibitor. O segundo inconveniente na utilizacao do conectivo OR é o aumento
do gasto com tempo de rede, com tempo de processamento e com espa¢o de arma-
zenamento. O conectivo OR torna maiores os rankings de resposta retornados para
as entidades, uma vez que sua utilizagao resulta em um nimero maior de patentes
relevantes para cada consulta. A implicagao disso € um gasto maior com tempo de
rede no modulo de coleta do sistema, para coletar os rankings do USPTO e, depois,
para recuperar as patentes listadas nesses rankings. Além disso, as varias patentes

repetidas entre rankings de resposta do USPTO que sao retornados para entidades
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distintas geram um gasto maior com tempo de processamento. O gasto com tempo
de processamento aumenta, porque aumenta o esforco necessario para identificar e
eliminar as repeticoes. Por fim, as patentes que nao se relacionam com o assunto
especificado nas consultas resultam em um desperdicio de espago de armazenamento
em memoria e de tempo de processamento durante a construcao da rede.

Posteriormente, substituimos o conectivo OR entre os termos que compunham
o nome das entidades nas consultas pelo conectivo AND. A vantagem na utilizagao
do conectivo AND é assegurar que o sistema de busca do USPTO retorne apenas as
patentes que possuem todos os termos das consultas. No entanto, a utilizagao desse
conectivo apresentou uma desvantagem: o conectivo AND nao garante que a simples
ocorréncia de todos os termos da consulta no texto de uma patente realmente seja
suficiente para indicar a existéncia do nome da entidade consultada nessa patente.
Por exemplo, o sistema de busca do USPTO retorna a patente 6,979,691 quando
realizamos a coleta de patentes relacionadas a entidade cardiac ischemia, através
da submissao da consulta cardiac AND ischemia. Essa patente possui ocorréncias
de ischemia e de cardiac glycosides, mas nao possui ocorréncias de cardiac ische-
mia. Logo, a patente 6,979,691 nao é adequada para a identificacao de interacoes
conhecidas que envolvam a entidade cardiac ischemia.

Por fim, substituimos o conectivo AND entre os termos que compunham o nome
das entidades nas consultas pela busca por frase. Dessa maneira, o sistema de
busca do USPTO s6 retorna patentes em que encontramos casamentos dos nomes
das entidades consultadas. Nessa fase da construcao da base de dados, observamos
que a busca por frase é a mais adequada para a coleta das patentes e identificacao
das interacoes conhecidas na colecao de documentos. A busca por frase restringe
melhor o grupo de patentes que satisfazem as consultas. Com isso, conseguimos uma
diminuicao do tamanho dos rankings de resposta do USPTO, do nimero de patentes
repetidas entre rankings de resposta do USPTO que sao retornados para entidades
distintas, do numero de patentes coletadas e, conseqiientemente, uma redugao do
custo com tempo de rede, com tempo de processamento e com armazenamento em
memoria.

No sistema de busca do USPTO, a busca por frase é implementada como um
casamento de cadeias de caracteres permitindo erros. Por essa razao, durante a ta-
refa de coleta essa busca ainda acaba por retornar algumas patentes nao desejadas.
Entretanto, a quantidade dessas patentes indesejadas é bem menor que aquela con-
seguida através da utilizagao dos conectivos OR e AND. Nas tarefas de indexacgao e
de construcao da rede, utilizamos a busca por frase como um casamento de cadeias

de caracteres nao permitindo erros, ou casamento exato. O casamento exato é uma
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forma mais restritiva, porém mais apropriada para identificar as interacoes conhe-
cidas entre as entidades. Essa forma de busca é mais apropriada em nosso sistema,
porque nos permite filtrar as patentes indesejadas, impedindo-as de contribuirem

para a identificacao de interacoes conhecidas.

A Secao das Patentes Considerada na Tarefa de Coleta

Inicialmente, realizamos a tarefa de coleta considerando a ocorréncia das enti-
dades que formavam as consultas em todo o corpo das patentes. Entretanto, essa
estratégia retornou um grande nimero de patentes inadequadas para a criacao da
rede. Essas patentes eram inadequadas, porque nelas as entidades utilizadas na
coleta eram mencionadas em muitas se¢oes sem, contudo, serem os objetos de prote-
¢ao. Por essa razao, nas coletas seguintes, pesquisamos as entidades que formavam
as consultas apenas na secao de reivindicacao das patentes. A secao de reivindicacao
foi escolhida, porque é esta a secao mais relevante das patentes. O objetivo da secao
de reivindicagao é evidenciar claramente as particularidades da invencao ou criacao,

apresentando o escopo de protecao das patentes e especificando o objeto de protecao
(USPTO, 2009).



86

CAPITULO 4. METODOLOGIA




Capitulo 5

Resultados

5.1 A Construcao da Rede

Em nossos experimentos a rede bioldgica possui 266.528 interagoes possiveis.
Pesquisando a colecao de documentos, nosso modelo identificou 1.027 interagoes co-
nhecidas (Tabela 5.1). Com base nessas interagoes conhecidas, o modelo inferiu
3.195 novas interagoes, totalizando 4.222 interacoes em toda a rede. A sub-rede
tridimensional alvo X doenca X fdrmaco possui o maior nimero de interagoes co-
nhecidas (199) e também o maior nimero de novas interagoes (958). A sub-rede
bidimensional doenc¢a x farmaco foi a que apresentou o segundo maior nimero de

interagoes conhecidas (192). No entanto, a sub-rede bidimensional alvo x doen¢a

foi a que apresentou o segundo maior nimero de intera¢oes novas (346).

Tabela 5.1: Descrigao da rede de interacdes biologicas.

Dimensdes Sub-rede Espaco Dimensional Interacao  Interacao Total
Conhecida Nova

1 alvo x doenca 138 346 484

2 alvo x fdarmaco 105 294 399

5 3  alvo X gene 50 175 225

4 doenga x farmaco 192 270 462

5 doen¢a X gene 76 184 260

6 farmaco X gene 38 130 168

7 alvo x doenga x farmaco 199 958 1.157

3 8 alvo x doencga X gene 55 269 324

9 alvo x farmaco X gene 34 76 110

10 doenga X farmaco x gene 71 304 375

4 11 alvo x doenc¢a X fdrmaco X gene 69 189 258
Total 1.027 3.195 4.222

87
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Nos observamos que em todas as sub-redes o nimero de interacoes inferidas
pelo modelo é bem maior que o nimero das interagoes ja conhecidas. Na sub-
rede tridimensional alvo X fdrmaco X gene, por exemplo, o nimero de interacoes
conhecidas é o menor de toda a rede (34). No entanto, o nimero de intera¢oes novas
¢ maior que o dobro das conhecidas (76). Esses resultados indicam que, através de
descobertas ja realizadas e patenteadas sobre as entidades bioldgicas consideradas
em nossos experimentos, muito conhecimento ainda pode ser explorado analisando-se

conexoes implicitas entre os documentos dessa literatura.

Tabela 5.2: Ordenagao das sub-redes de acordo com as melhores interagoes inferidas pelo modelo.

Dimensoes Sub- Espago Nova Evidéncia
rede Dimensional Interacao de Interagao
3 alvo adrenaline 0.9757
gene androgen receptor
5 doenca acquired immunodeficiency syndrome 0.9738
gene transforming growth factor, beta 1
2 alvo cyclooxygenase 2 0.9597
5 farmaco verapamil
4 doenca erectile dysfunction 0.9470
farmaco divalproex
1 alvo cyclic-gmp phosphodiesterase 0.9272
doenca arrhythmia
6 farmaco ciclosporin 0.8211
gene androgen receptor
7 alvo adrenaline 0.8807
doenca alzheimer dementia
farmaco acetylsalicylic acid
9 alvo lymphotoxin 0.8723
farmaco acarbose
5 gene apolipoprotein a 1
8 alvo choline acetylase 0.8695
doenca parkinson disease
gene apolipoprotein e
10 doenca gout 0.8357
farmaco hydrochlorothiazide
gene endothelin 1
11 alvo hmg-coa reductase 0.7826
4 doenca breast adenocarcinoma
farmaco tamoxifen
gene ppar-gamma

No6s ordenamos as novas interagoes de cada sub-rede pelo valor da evidéncia de

interacao. Exceto quando expresso de modo contrario, todos os resultados apresen-
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tados neste trabalho que retratam a evidéncia de interacao entre as entidades foram
obtidos considerando a média aritmética das similaridades retornadas pelo modelo
de espaco vetorial, para calcularmos a evidéncia de interacao das interacoes conheci-
das. Nesse experimento, observamos que a sub-rede bidimensional alvo x gene foi a
que apresentou a interagdo com maior evidéncia de intera¢ao em toda a rede (Tabela
5.2). Essa interagao indica um relacionamento entre o hormonio adrenalina e o gene
receptor de androgénio com evidéncia de interagao de 0,9757. Entre as sub-redes tri-
dimensionais, a sub-rede alvo X doenca X farmaco foi a que apresentou a interacao
com maior evidéncia de interacao. Essa interacao indica um relacionamento entre
o hormonio adrenalina, o mal de Alzheimer e o acido acetilsalicilico com evidéncia
de interacao de 0,8807. O melhor resultado da rede quadridimensional indica um
relacionamento entre a enzima HMG-CoA redutase, o cancer de mama, o farmaco

tamoxifeno e o gene ppar-gamma com evidéncia de interagao de 0,7826.

5.1.1 O Espaco de Busca de Novas Interacoes

Em nosso modelo, os resultados de uma sub-rede com maior ntimero de dimen-
soes sao mais apurados, porque restringem melhor o espaco de busca de interacoes
novas (Figura 5.1). Por exemplo, consideremos uma pessoa interessada em realizar
uma pesquisa sobre possiveis novas interacoes envolvendo o acido acetilsalicilico, a
aspirina. No inicio da pesquisa, nao é possivel prever as interagoes mais promisso-
ras, sem antes realizar experimentos que as revelem. O problema é que o total de
interacoes possiveis entre as entidades torna o espago de busca das novas interacoes
muito grande, dificultando a realizacao desses experimentos, principalmente se con-
sideramos os custos e o tempo necessario para realiza-los. Entretanto, os resultados
mostram que nosso modelo é capaz de prever as melhores interacoes entre entidades
e que um maior nimero de dimensoes permite reduzir o espaco de busca das novas
interacoes.

Imaginemos que numa busca inicial no sistema BioSearch esse pesquisador decida
analisar as interacoes da aspirina com os alvos HMG-CoA redutase, cachectin e
acetilcolinesterase (linhas pontilhadas na figura 5.1). Para essas consultas, o sistema
informa que a interacao entre a apirina e o alvo HMG-CoA redutase ja é conhecida,
possui evidéncia de interagao e; = 0.7607 (€, é o valor da evidéncia de interag¢do na
sub-rede n-dimensional, n = 2,3, 4...) e foi encontrada em 26 patentes (e. g. patentes
6,967,212 e 6,875,782). Essa pessoa é informada também de que a interagio entre
a apirina e o alvo cachectin também ja é conhecida, possui evidéncia de interacao
€ = 0.9743 e foi encontrada na patente 6,391,832. O sistema informa ainda que

a interagao entre a apirina e o alvo acetilcolinesterase é nova e possui evidéncia de
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Figura 5.1: Representacao do espaco de busca para algumas das interacdes possiveis envolvendo o farmaco aspirina.

interagao es = 0.9514.

Nesse ponto da andlise, a melhor alternativa para essa pessoa seria realizar sua
pesquisa sobre a interacao entre apirina e o alvo acetilcolinesterase, visto que essa
interacao tem evidéncia de interacao alta e que as duas outras interagoes ja sao
conhecidas. No entanto, o espaco de busca de novas interacoes para essas entidades
ainda é muito grande, pois elas podem interagir com diversas outras entidades.
Assim, somente analisando as interagoes dessas entidades em sub-redes com mais
dimensoes, é possivel selecionar as interagoes mais relevantes.

Continuando sua analise com o objetivo de refinar os resultados apresentados
pelo modelo, o pesquisador decide incluir a dimensao gene a suas consultas. Desse
modo, o modelo promove uma reducao do espago de busca e aumenta as chances
de sucesso da pesquisa. O sistema informa que 2 interagoes novas sao conseguidas
nesse espaco tridimensional: a interacao entre apirina, o alvo HMG-CoA redutase
e o gene leptina é nova e possui evidéncia de interacao e = 0.6861 e a interacao
entre apirina, o alvo cachectin e o gene aldesleukin ¢ também nova e possui evidéncia

de interagdo e3 = 0.6788 (linhas tracejadas na figura 5.1). O pesquisador descobre
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nesse momento que a interagao entre apirina e o alvo acetilcolinesterase revela-se
menos interessante, uma vez que nenhuma interacao entre essas entidades é formada
na sub-rede tridimensional.

Buscando conexoes na sub-rede quadridimensional, o pesquisador descobre 4 no-
vas interagoes possiveis, todas elas indicando a interagao das entidades consideradas
até o momento com as doencas diabetes tipo 2 e aterosclerose. O sistema aponta que
as interagoes entre aspirina, cachectin, aldesleukin e as doencas diabetes tipo 2 ou
aterosclerose sao menos evidentes, porque sao descobertas na iteracao 2 do modelo.
Com base nas afirmacgoes de Kostoff (2008a), essas interagoes podem corresponder
a novas descobertas em biotecnologia, pois foram inferidas através de outras inte-
racoes novas estabelecidas na rede durante a iteracao 1 do modelo. No entanto, o
sistema revela que as interagoes entre apirina, HMG-CoA redutase, leptina e as do-
encas diabetes tipo 2 ou aterosclerose possuem evidéncia de interacao alta, porque
sao descobertas na iteracao 1 do modelo. Novamente com base nas afirmacoes de
Kostoff (2008a), essas intera¢oes podem corresponder a inovac¢oes em biotecnologia,
pois sao inferidas unicamente através de interagoes ja conhecidas. O sistema mostra
ainda que a conexao entre apirina, HMG-CoA redutase, leptina e diabetes tipo 2,
com evidéncia de interacao ¢, = 0.7178, revela-se a mais promissora para a pesquisa

(linhas continuas na figura 5.1).

5.1.2 O Histérico de Formacao das Interacoes entre Entida-
des

Na interface do sistema BioSearch podemos observar o histérico que mostra a
formacao de todas as interacoes estabelecidas na rede pelo modelo. A melhor inte-
racao inferida pelo modelo, por exemplo, indica uma nova interagao possivel entre a
adrenalina e o receptor de androgénio e é descoberta em trés passos do processo de
inferéncia na matriz que representa as interac¢oes da sub-rede alvo x gene (Figura
5.2).

No primeiro passo, o modelo identifica a possibilidade da nova interagao entre
o alvo adrenalina e o gene receptor de androgénio (Figura 5.2(a)). No segundo
passo do processo de inferéncia, o modelo encontra 3 interacoes ja conhecidas que
satisfazem a relagao de transitividade e levam & inferéncia da nova interacao entre
o alvo adrenalina e o gene receptor de androgénio. A primeira interacao conhecida'

é entre o gene receptor de androgénio e o alvo HMG-CoA redutase com evidéncia

Interacdo estabelecida na rede com base nas patentes 6,306,874, 6,313,138, 6,358,970, 6,420,382,
6,472,403, 6,479,512, 6,645,974, 6,838,584, 6,872,724 ¢ 6,958,340.
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Figura 5.2: Inferéncia da melhor interagao encontrada pelo modelo. Entidades representadas em vermelho perten-
cem & categoria alvo e as representadas em azul, & categoria gene. (a) Possivel nova interacdo entre o alvo adrenalina
e o gene receptor de androgénio. (b) Primeira tripla de interacbes que indica a nova interacdo. (c) Segunda tripla
de interagbes que indica a nova interagao.

de interacao 0,9270. A segunda interacdo conhecida? é entre o gene leptina e o
alvo HMG-CoA redutase com evidéncia de interacao 0,7517. A terceira interacao
conhecida® é entre o gene leptina e o alvo adrenalina com evidéncia de interacao
0,9497. Essas interacoes conhecidas evidenciam a nova interagao com o valor 0,8761
(Figura 5.2(b)).

No terceiro passo do processo de inferéncia, o modelo encontra uma outra tripla

de interacoes ja conhecidas que também satisfazem a relagao de transitividade e

2Interacdo estabelecida na rede com base nas patentes 6,130,214, 6,369,067, 6,440,961, 6,444,816,
6,465,444, 6,486,141 e 6,486,142.
3Interacdo estabelecida na rede com base nas patentes 6,603,058 e 6,867,005.
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levam a inferéncia da nova interacao entre o gene receptor de androgénio e o alvo
adrenalina. Nessa nova possibilidade, a primeira interacao conhecida® é entre o gene
receptor de androgénio e o alvo acetilcolina com evidéncia de interagao 0,9925. A se-
gunda interacao conhecida® é entre o gene leptina e o alvo acetilcolina com evidéncia
de interacao 0,9848. A terceira interacdo conhecida® é entre o gene leptina e o alvo
adrenalina com evidéncia de interacao 0,9497. Nessa possibilidade, as interacoes

conhecidas evidenciam a nova interagdo com valor 0,9757 (Figura 5.2(c)).
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Figura 5.3: Distribuicao das evidéncias de interacdo. As interagoes da iteracao 0 do modelo correspondem as
interagoes ja conhecidas. As interagoes da iteracao 1 sao inferidas a partir das interagoes conhecidas. As interagoes
da iteracdo 2 sdo inferidas com base nas interagdes das iteracdes 0 e 1. (a) Distribuigdo das evidéncias de interagao
em toda a rede. (b) Distribui¢do das evidéncias de interagdo na sub-rede alvo X gene.

Como a evidéncia de interacao encontrada no terceiro passo do processo de infe-
réncia é maior que a encontrada no segundo passo, ela se torna o valor da evidéncia
de interagao da nova interacao entre o alvo adrenalina e o gene receptor de androgé-
nio. Depois do terceiro passo do processo de inferéncia, o modelo nao encontra outras
triplas de interagoes que evidenciem o novo relacionamento entre o alvo adrenalina
e o gene receptor de androgénio. Entao, a evidéncia de interagao encontrada no

terceiro passo do processo de inferéncia (0,9757) é armazenada na matriz indicando

4Interacdo estabelecida na rede com base nas patentes 6,139,735 e 6,387,268.
SInteracao estabelecida na rede com base nas patentes 6,503,713, 6,528,315 e 6,832,114.
6Interacdo estabelecida na rede com base nas patentes 6,603,058 e 6,867,005.



94 CAPITULO 5. RESULTADOS

a nova interacao entre as duas entidades.

Neste trabalho, nosso principal objetivo é apresentar o modelo desenvolvido e
mostrar sua capacidade de inferir novas interacoes entre entidades. Por essa razao,
nao nos preocupamos em capturar o aspecto semantico em que as entidades biol6-
gicas foram empregadas nas colecao de documentos. Por exemplo, no histérico que
demonstra a formagao da nova interacao entre o alvo adrenalina e o gene receptor
de androgénio nao encontramos ocorréncias do gene leptina na patente 6,130,214,
mas sim da proteina leptina que é codificada por esse gene. Ja na patente 6,503,713,
a ocorréncia dessa entidade refere-se ao RNA mensageiro que codifica a proteina

leptina.

Tabela 5.3: As 5 melhores novas interagoes indicadas pelo modelo em toda a rede de interagdo.

Dimensoes Sub- Espago Nova Evidéncia
rede Dimensional Interacao de Interagao

5 11  alvo adrenaline 0.9757
gene androgen receptor

5 5 doenca acquired immunodeficiency syndrome 0.9738
gene transforming growth factor, beta 1

5 5 doenca acquired immunodeficiency syndrome 0.9719
gene plasminogen activator, urokinase

5 3 alvo hmg-coa reductase 0.9717
gene von willebrand factor

5 5 doenca alzheimer dementia 0.9639
gene plasminogen activator, urokinase

5.1.3 A Distribuicao da Evidéncia de Interacao

Em nossos experimentos, poucas interacoes possuem alta evidencia de interacao.
Apenas 2,91% das interagoes na rede completa estao no intervalo 0,9, 1| e 14,32%
das interacoes na sub-rede alvo x gene, por exemplo, possuem evidéncia de interacao
nesse intervalo (Figura 5.3).

Na rede completa, a maioria das interacoes novas encontradas na iteragao 1
possuem evidéncia de intera¢do no intervalo |0,6, 0,8] (63,61%) e apenas 2,41%
dessas interagoes possuem evidéncia de interagao no intervalo |0,9, 1|. Na sub-
rede alvo X gene, a maioria das novas interagoes encontradas na iteracao 1 possui
evidéncia de interacdo no intervalo 0,8, 0,9] (34,15%) e 13,41% dessas interagoes
possuem evidéncia de interagao no intervalo |0,9, 1]. Em todas as sub-redes, o maior
namero de interagoes concentra-se no intervalo |0,6, 0,8]. Todas as interagdes novas

da iteragao 2 tiveram evidéncia de interacao menor ou igual a 0,5. Interessantemente,



5.2. A VALIDACAO 95

a sub-rede tridimensional doenca X farmaco x gene e a sub-rede quadridimensional
alvo X doenca X fdrmaco X gene sao as que possuem o maior numero de interacoes
novas na iteragdo 2. Segundo Kostoff (2008a), essas seriam, entdao, as sub-redes
com maior possibilidade de encontramos novas descobertas em biologia. Além disso,
observamos que a iteracdo 2 é a ultima iteracdo do modelo (Apéndice C). Esse
resultado é importante, pois mostra que as iteragoes do modelo nao sao executadas
indefinidamente até que cada nodo seja conectado com todos os demais nodos de
uma sub-rede.

Nos verificamos quais eram as 5 melhores novas interagoes apontadas pelo mo-
delo em toda a rede (Tabela 5.3). Essas melhores intera¢oes da rede incluem as
dimensoes alvo, doenca e gene, sendo trés interacoes encontradas na sub-rede do-
enca X gene e duas encontradas na sub-rede alvo x gene. Além disso, examinamos
a sub-rede alvo x gene, que é a sub-rede com a nova interacao mais promissora da
rede. Observamos que as cinco melhores interacoes inferidas nessa sub-rede pelo
modelo incluem os alvos adrenalina, HMG-CoA redutase, receptor de fibrinogénio e
receptor de progesterona e os genes receptor de androgénio, fator de von Willebrand

e o gene leptina (Tabela 5.5).

Tabela 5.4: As 5 melhores novas interagdes encontradas na sub-rede alvo X gene.

Dimensées Sub- Espaco Nova Evidéncia
rede Dimensional Interacao de Interacao

5 11 alvo adrenaline 0.9757
gene androgen receptor

5 11 alvo hmg-coa reductase 0.9717
gene von willebrand factor

5 11 alvo fibrinogen receptor 0.9639
gene androgen receptor

5 11  alvo progesterone receptor 0.9632
gene von willebrand factor

5 11 alvo fibrinogen receptor 0.9614
gene leptin

5.2 A Validacao

Validamos nossos experimentos usando a data de publicacao das patentes que
formam a colecao de documentos. As patentes da colecao foram publicadas en-
tre 01/01/1976 e 31/12/2005. Nesse experimento, criamos a rede usando todos os

documentos da colecao e observamos as interacoes conhecidas e novas que foram
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estabelecidas. Em seguida, removemos da colecao todas as patentes publicadas em
2005 e construimos a rede novamente. Assim, pudemos observar as interagoes co-
nhecidas e novas que foram estabelecidas na rede através das patentes publicadas até
o ano de 2004. Comparando a rede formada até o ano de 2004 com aquela formada
até o ano de 2005, pudemos observar, por exemplo, interacoes que eram novas em
2004 e que tornaram-se conhecidas em 2005. Isso nos permitiu concluir que essas
interacoes novas indicadas na rede de 2004 possuiam confirmagoes patenteadas em
2005. Nos executamos esses passos para cada um dos 30 anos abrangidos pelas datas

de publicacao das patentes de nossa colecao.
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Figura 5.4: Namero de interagoes com patentes de confirmagao por ano.

Examinando os resultados desse experimento anualmente, observamos que as in-
teragoes novas inferidas em um ano foram confirmadas por patentes publicadas em
um ano mais recente (Figura 5.4). Esses resultados mostram que nosso modelo infere
interacoes que sao confirmadas por patentes ja publicadas no USPTO. Por exem-
plo, removendo todas as patentes publicadas em 2005, nosso modelo inferiu 2.930
interacoes novas através das patentes publicadas até 2004. Entre essas interagoes
novas, 32 possuem patentes de confirmacao publicadas em 2005. Esse experimento
também nos permitiu observar que hi4 um aumento e concentracao de patentes de
confirmacao entre 1990 e 2000 e uma diminuicao desse niimero a partir de 2001 até
2004. Esses resultados refletem a sazonalidade do grande nimero de patentes de bi-
otecnologia requeridas nos anos 90 e sua redugdo a partir de 2001 (Horn and Lipsey,
2004).

Analisamos a distribuicao das 32 interagoes indicadas em 2004 e com patentes
de confirmacao em 2005 nos rankings de novas interacoes de cada sub-rede. Para
realizar esse estudo, dividimos os rankings das interacoes novas inferidas em 2004
de cada sub-rede em niveis de até 100 interacoes por nivel. Entao, observamos

a distribuicao das 32 interagoes novas com patentes de confirmacao nesses niveis.
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Para essa andlise, apresentamos os resultados das 3 estratégias que usamos para
determinar o valor das interagoes conhecidas: a média aritmética, maxima e soma

das similaridades retornadas pelo modelo de espago vetorial.
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Figura 5.5: Distribuicao das interagbes inferidas em 2004 e que possuem confirmacoes patenteadas em 2005 no
ranking da sub-rede doenca X farmaco.

Sub-rede Akso % F anmaco

3.5+
Yoo3A o hié dia
2 .
ﬁ- 75 O hdaxima
£ oz m5oma
5 151
i
z 1
2 05

04 T T |

1 2 3 -

Nivel no mnking

Figura 5.6: Distribuicao das interagbes inferidas em 2004 e que possuem confirmacoes patenteadas em 2005 no
ranking da sub-rede alvo X farmaco.

Na sub-rede bidimensional doenca x farmaco, por exemplo, observamos que o
modelo inferiu 275 novas interacoes em 2004. Dessas interagoes, 5 foram confirma-
das através de patentes publicadas em 2005 (Figura 5.5). Na estratégia da média
aritmética das similaridades para determinar o valor das interacoes conhecidas, 3
interacoes foram colocadas no primeiro nivel do ranking, 1 no segundo nivel e 1 no
terceiro nivel. Na estratégia da maxima similaridade, 4 interagoes foram colocadas
no primeiro nivel e 1 no terceiro nivel. Na estratégia da soma das similaridades, 4
interacoes foram colocadas no primeiro nivel e 1 no segundo nivel.

Verificamos também que na sub-rede bidimensional alvo x fdarmaco, o modelo
inferiu 282 novas interacoes em 2004. Dessas interagoes, 4 foram confirmadas através

de patentes publicadas em 2005 (Figura 5.6). Nessa sub-rede, as 3 estratégias usadas
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Figura 5.7: Distribuicao das interagdes inferidas em 2004 e que possuem confirmacoes patenteadas em 2005 no
ranking da sub-rede doenca X fdrmaco X gene.

para determinar o valor das interagoes conhecidas colocaram 3 interagoes no primeiro
nivel e 1 no segundo nivel.

Num tultimo exemplo, observamos que o modelo inferiu 308 novas interacoes na
sub-rede doenca x farmacox gene em 2004. Dessas interacoes, 4 foram confirma-
das através de patentes publicadas em 2005 (Figura 5.7). As estratégias da média
aritmética e maxima similaridade para determinar o valor das interagoes conhecidas
colocaram 1 interacao no primeiro nivel e 3 no segundo nivel. Por outro lado, a
estratégia da soma das similaridades colocou todas as interagoes no primeiro nivel
(Apéndice D).

Verificamos também quais foram as interagoes conhecidas que, estabelecidas na
rede em 2005, tornaram-se interacoes novas em 2004, quando as patentes publicadas
em 2005 foram removidas da colegdo de documentos (Tabela 5.5). Muitas dessas
interacoes conhecidas sao evidenciadas por apenas 1 patente em 2005. Depois que
as patentes de 2005 sao removidas da colecao, observamos que muitas patentes
sugerem essas interagoes em 2004 como sendo novas interagoes para a rede. Por
exemplo, a interacao entre a doenca ataque do coracao e o gene ppar-gama é relatada
por 1 patente publicada em 2005. Quando essa patente é removida da colecao, 61
patentes publicadas até o ano de 2004 passam a indicar essa interacao como uma
nova interacao para a rede. Esse resultado mostra que a literatura de patentes possui
muitas relagoes implicitas que podem ser exploradas para promover novos avancos
cientificos e tecnologicos. Além disso, esse resultado mostra ainda que em geral essas
relacoes sao evidenciadas por um grande nimero de patentes. O conhecimento dessas
relagoes implicitas é importante, porque podemos usa-lo para acelerar o processo de
pesquisa, de descoberta e de inovagao cientifica e tecnologica em biotecnologia.

Também pesquisamos o sitio Web de patentes do USPTO, procurando patentes

de confirmacao para as novas interacoes inferidas através das patentes publicadas
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Tabela 5.5: As 5 interagbes conhecidas com maior evidéncia de interagao em 2005 e que se tornaram novas em
2004.

Sub-  Espago Interacao Evidéncia Evidéncia Patentes Indicagoes
rede  Dimensional em 2005 em 2004 em 2005 em 2004
5 doenca heart attack 0.9999 0.8324 1 61
gene ppar-gamma
1 alvo adrenaline 0.9866 0.8676 1 36
doenca cardiac ischemia
11 alvo hmg coa reductase 0.9190 0.6383 1 5
doenca breast cancer
farmaco tamoxifen
gene kennedy disease
2 alvo gp iib/iiia 0.9137 0.8354 1 103
farmaco neoral
4 doenga HIV 0.9041 0.8825 1 30
farmaco bonyl

até o ano de 2005. Nos procuramos por patentes publicadas entre 01/01/1976 e
25/04/2009. Esse experimento foi realizado para as 100 primeiras intera¢oes novas
de cada sub-rede (a sub-rede tridimensional alvo x fdrmaco X gene possui apenas
76 interacoes novas em 2005).

Nesse segundo experimento de validagao, nés descobrimos 86 patentes de confir-
macao para as 1.076 interacoes novas pesquisadas no sitio Web do USPTO. Como
esperado, nao encontramos nenhuma patente de confirmacao publicada antes de
01/01/2006 para as novas interagoes inferidas pelo modelo. Em seguida, analisamos
a distribui¢do dessas patentes de confirmagao no ranking de cada sub-rede (Tabela
5.6). Os rankings foram divididos em 10 niveis de até 10 interac¢oes por nivel. A
maioria das patentes de confirmacao (56%) foram encontradas para intera¢oes novas
situadas até o nivel 5 dos ranking de cada sub-rede.

Além das nossas analises baseadas na data de publicacao das patentes, nos re-
alizamos uma terceira validacao de nossos resultados. Nesse terceiro processo de
validacao, procuramos por artigos cientificos publicamente disponiveis na Web para
confirmar as novas interacoes inferidas pelo sistema. Por exemplo, o melhor re-
sultado encontrado em nosso modelo indica a interacao entre o neurotransmissor
adrenalina e o gene receptor de androgénio na sub-rede bidimensional alvo x gene.
No USPTO, nenhuma secao de reivindicacao das patentes publicadas no periodo que
vai de 01/01/1976 até 31/12/2005 possui a co-ocorréncia das entidades adrenalina
e receptor de androgénio (Figura 5.8 e Apéndice E). Por isso, nenhuma segao de
reivindicacao das patentes que formam nossa colecao de documentos relata intera-

¢ao entre essas entidades. Entretanto, Sastry et al. (2007) afirmam em 2007 que o
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Tabela 5.6: Distribuicao das patentes de confirmagao por nivel do ranking de resposta de cada sub-rede.

Nivel no Sub-rede Total
Ranking 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

101 1 o0 1 2 2 0 0 0 0 7

201 0 7 2 1 0 0 0 0 o0 11

3 002 3 4 0 O0 OO O O 9

4 2 1.0 0 4 3 0 O 0 0 2 12

5 3 00 1 O 0 O0 0 3 2 0 9

6 0 2 0 1 1 1 0 2 0 0 O 7

T 01 2 1 3 0 0 0 O 0 O 7

8§ 0 0 0 1 1 3 0 0 0 0 O 5

9 1.1.2 4 0 0 O O 0O o0 O 8

10 2 0 O 4 1 2 0 2 0 0 0 11

Total 8 7 7 22 17 12 2 4 3 2 2 86

efeito antiapoptotico da epinefrina, ou adrenalina, parcialmente depende do recep-
tor de androgénio. A ativagao do receptor de androgénio por dihidrotestosterona
ou pelo analogo do androgénio R1881 é conhecida por proteger células da prostata
de entrarem em apoptose. Além disso, uma diminuicdo modesta no efeito antia-
poptotico da epinefrina em células onde a expressao do receptor de androgénio foi
reduzida usando-se uma abordagem shRNA apresentrou evidéncias de que a epine-
frina reduz a sensibilidade de células cancerigenas de entrarem em apoptose através

de interacoes com receptores beta2-adrenérgicos.

%) Patent Database Search Results: (acim/"androgen receptor” and adrenaline) and (isd/1/1/1976->12/31/2005) in US Patents Text Collection - Mozilla Firefox e
Fle Edit View Hitory Bookmarks Tools Help

@ - QD I@|hﬂp:ffpat&‘usptn.guv[rvEta[g\fnphParsEr’SEtt1=PTG2&5&([2=H]TDFF&D=l&u=%2Fnetahm\%2‘m%2FsEardvradv.hm&r=ﬂ&f=5&l=5ﬂ&d=m&ﬂl\f:( - |-‘l

J ) Patent Database Search Nsul&{ac...m F

USPTO PATENT FULL-TEXT AND IMAGE DATABASE
[ Help ][ Home ][ Quick ][Advanced][Pal Num][ordercugx][ PTDLs ]

Searching US Patents Text Collection...

Results of Search in US Patents Text Collection db for:
({ACLM/"androgen receptor” AND adrenaline) AND ISD/19760101->20051231): 0 patents.
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Refine Search | (aclm/"androgen receptor’ and adrenaline) and (isd/1,

[

Figura 5.8: Pagina do USPTO confirmando a inexisténcia de patentes publicadas no periodo de 01/01/1976 até
31/12/2005 em que haja co-ocorréncia das entidades adrenalina e receptor de androgénio na se¢ao de reivindicagao.



Capitulo 6
Discussao

Alcancamos resultados muito interessantes em nossa estratégia de combinar o
modelo de espaco vetorial em um processo de inferéncia. Nos usamos essa estratégia
para modelar sistemas biologicos a partir de colegoes textuais e predizer novas in-
teracoes entre entidades desses sistemas. Modelar sistemas biologicos ¢ uma tarefa
complexa, porque devemos considerar um grande niimero de parametros biologicos
que afetam a interacao entre as entidades, como a concentracao das entidades en-
volvidas na interacao e o papel que elas desempenham em véarias reacoes diferentes.
Além disso, sistemas biologicos nao sao sistemas lineares. Por essa razao, pertur-
bacoes em sistemas bioldgicos comumente levam a resultados inesperados. Assim,
temos que estudar sistemas biologicos em diferentes niveis de abstracao. Somente
dessa forma, conseguimos construir simplificacoes que permitam diminuir a comple-
xidade desses sistemas, para que possamos realizar nossas analises (Holme, 2008).

Em nosso modelo, escolhemos trabalhar em um nivel de abstracao que descreve
sistemas bioldgicos com base em colecoes textuais. Para alcancarmos essa descri-
¢ao dos sistemas, focamos na recuperacao de informacao sobre entidades biologicas
a partir das colegoes textuais através do modelo de espago vetorial. Em seguida,
expressamos essa informagao em nossa relacao de transitividade que explora as ati-
vidades principais e secundarias que as entidades exercem nos sistemas biologicos.
Com isso, conseguimos criar nossa representacao do sistema bioldgico, formando
uma rede de interacoes. Nessa representagao, temos uma perda de informacao sobre
o sistema real, mas a abordagem nos permitiu realizar varias analises com impor-
tantes descobertas. Uma dessas descobertas importantes foi a indicagao de como o
conhecimento biologico esta interconectado na literatura que o descreve. Descober-
tas como essa nos encorajam a realizar investigagoes mais profundas de parametros
biologicos que devemos estudar, para alcancarmos melhores resultados no processo

de inferéncia e na estratégia de ranking das interagoes (Hristovski and B. Peterlin,
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2005). Além de melhorar o processo de inferéncia e de ranking das interagoes, es-
ses parametros tém uma outra importante funcao: impedir a propagacao de ruido
através da rede. Interacoes esptrias incorretamente estabelecidas durante a cons-
trucao da rede propagam interagoes indevidas no processo de inferéncia. Assim, o
conjunto de parametros nos ajuda impor restricoes ao estabelecimento de interagoes
na rede. A extracao desses parametros a partir de diversas fontes de informacao e a
integragao deles em nosso modelo também é um importante desafio a ser tratado.

Neste trabalho, nosso objetivo béasico nao é assegurar uma cobertura completa
da literatura bioldgica e nem criar uma grande rede de interacoes. Ao invés disso,
apresentamos uma prova de conceito que mostra a aplicacao de nosso modelo e
sua utilidade em descobrir e ordenar interagoes com base em conexoes implicitas
da literatura biologica. Por esse motivo, usamos uma pequena colecao textual,
restrita a patentes de biotecnologia, com o tinico objetivo de avaliar nosso modelo.
Dessa forma, estamos cientes de que muitas novas interagoes inferidas pelo modelo
em nossos experimentos atuais ja foram reportadas em trabalhos anteriores, como
artigos cientificos. Entretanto, usamos essas interagoes ja comprovadas e publicadas
em trabalhos anteriores para validar nossos resultados, uma vez que nao existem no
momento colecoes textuais disponiveis para validacao de sistemas para descobertas
baseadas em literatura (Kostoff, 2008a; Smalheiser and Torvik, 2008; Kostoff, 2008c¢).

Os resultados experimentais que obtivemos demostram que a secao de reivin-
dicacao nos documentos da literatura de patentes biotecnologicas possui conexoes
implicitas que podemos explorar para alcancarmos maiores avancos em biologia.
De forma semelhante, trabalhos relacionados (Swanson, 1986, 1990; Smalheiser and
Swanson, 1998; Swanson et al., 2006; Weeber et al., 2001; Wren et al., 2004; Bruza
and Weeber, 2008; Campillos et al., 2008; Kostoff, 2008a; Kostoff et al., 2008b,d;
Kostoff, 2008b; Kostoff and Briggs, 2008; Kostoff et al., 2008¢,e,a; Li et al., 2009)
tém apresentado resultados semelhantes em experimentos realizados com titulos e
resumos de artigos cientificos. Além disso, a literatura de patentes biotecnologicas
tem proporcionado bons meios de avaliarmos nosso modelo. Iterando o modelo com
base nos anos em que as patentes foram publicadas, conseguimos mostrar que novas
interacoes indicadas a partir de patentes mais antigas foram confirmadas por paten-
tes publicadas em anos mais recentes. Esses testes também mostraram que muitas
confirmacoes foram encontradas para interacoes no topo de nossos rankings de res-
posta. Considerando, por exemplo, a estratégia de ranking que atribui as interacoes
conhecidas a soma das similaridades retornadas pelo modelo de espaco vetorial, nos
tivemos 69% de confirmagao entre as primeiras 100 novas interagoes.

Em nossos experimentos também verificamos que, com excecao da sub-rede fdr-
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maco X gene, todas as demais sub-redes bidimensionais tiveram suas melhores inte-
racoes com evidéncia de interacao maior que aquelas das sub-redes tridimensionais.
Além disso, todas as sub-redes tridimensionais tiveram suas melhores interacoes com
evidéncia de interacao maior que aquela da sub-rede quadridimensional. Isso acon-
tece, porque torna-se mais dificil encontrar documentos na cole¢ao em que ocorram
simultaneamente as entidades de todas as dimensoes de uma sub-rede que possui
muitas dimensoes, o que leva a diminuicao do valor da evidéncia de interacao. En-
tretanto, os resultados de sub-redes com mais dimensoes fornecem indicacoes mais
apuradas de novos relacionamentos, embora possam ter evidéncia de interacao me-
nor que a de sub-redes com menos dimensoes. Esses resultados sao mais apurados
porque sub-redes com mais dimensoes restringem melhor o espaco de busca de no-
vas interacoes. Desse modo, interacoes da sub-rede quadridimensional tém maior
chance de levarem a novas descobertas e inovacoes que as interacoes das sub-redes
tridimensionais. Da mesma forma, as interacoes das sub-redes tridimensionais tém
maior chance de levarem a novas descobertas e inovacoes que as interagoes das sub-
redes bidimensionais. Assim, resultados encontrados em uma sub-rede nao devem
ser comparados com resultados de sub-redes que possuem um numero diferente de
dimensoes, apenas considerando-se o valor da evidéncia de interacgao.

A analise da evidéncia de iteracao das interacoes conhecidas e encontradas na
colecao de patentes nos permitiu identificar trés informacoes principais e impor-
tantes: (i) os temas mais estudados em biologia, (ii) as pessoas e institui¢oes que
estudaram esses temas e (iii) quando esses temas foram estudados. Por outro lado,
a analise da evidéncia de interacao das novas interacoes nos ajudou a entender as
melhores maneiras como o conhecimento em biologia pode ser ampliado a partir do
conhecimento ja adquirido na area. Isso é possivel, porque novas interagoes com
alta evidéncia de interacao correspondem a novos avancos com fortes evidéncias a
partir da observacao do conhecimento corrente. Essas interacoes com alta evidéncia
de interacao representam os melhores caminhos a serem seguidos por pesquisadores
de forma a terem sucesso em seus experimentos.

Outra forma de analisar as novas interacoes é levando em consideracao o ni-
mero de documentos na colecao textual que as indicam. Interacoes indicadas por
um grande nimero de documentos representam os assuntos que estao em voga nas
pesquisas cientificas na data considerada para anélise. Por outro lado, as interacoes
indicadas por poucos documentos representam os assuntos que estao a margem nas
pesquisas cientificas na data considerada para analise. Assim, as interacoes com alta
evidéncia de interacao e com muitas patentes de indicacao correspondem a intera-

¢oes com maior probabilidade de estarem sendo estudadas por um maior nimero de



104 CAPITULO 6. DISCUSSAO

pesquisadores concorrentes. Em contraste, novas interagoes com evidéncia de itera-
¢ao nao tao alta, mas com poucas patentes de indicacao representam possibilidades
de extensao do conhecimento bioldgico com poucas evidencias a partir do conheci-
mento corrente. Embora essas interagoes possam nao ser as mais promissoras em
principio, elas tém menos chances de estarem sendo desenvolvidas por pesquisadores
concorrentes, dadas as poucas evidéncias que elas tém a partir do conhecimento cor-
rente, ou, pelo menos, tém grandes chances de estarem sendo estudadas por poucos
pesquisadores.

As 5 melhores novas interagoes indicadas pelo modelo em toda a rede de interagao
mostram que as sub-redes cujos espagos dimensionais sao formados pelas categorias
alvo biologico, doenca e gene possuem os melhores resultados. Isso revela uma grande
quantidade de estudos envolvendo entidades dessas categorias e, conseqiientemente,
a grande importancia que esses estudos tém tido para a pesquisa em biologia. Além
disso, o modelo também apresenta, através das novas interacoes, as indicacoes do
que ainda pode ser obtido como progresso nas areas da biologia que sao indicadas
por essas categorias. Por exemplo, na area da biologia que estuda alvos biologicos
e genes, o sistema mostra que o estudo da interagao entre adrenalina e o receptor
de androgénio pode trazer resultados muito promissores, pois possui evidéncia de
interagao 0.9757.

Em nossa implementagao corrente do modelo, nao usamos processamento natu-
ral de linguagem (PNL) (Weeber et al., 2001) e nem heuristicas para capturar o
contexto em que os nomes das entidades sao empregados na cole¢ao de documen-
tos. Entretanto, os nomes de entidades que selecionamos foram satisfatorios para o
nosso proposito de testar e avaliar o modelo. Nessa implementacao, criamos grupos
de nomes para cada entidade biol6gica. Contudo, acreditamos que podemos alcancar
resultados ainda melhores e interessantes se considerarmos ontologias (Fensel, 2002;
Alani et al., 2003; Schuffenhauer et al., 2002; Ontology, 2008) e tesauros (Silveira,
2003) como ferramentas para identificagao dos nomes das entidades e das categorias
que devemos usar na criacao da rede. Além disso, também podemos empregar onto-
logias e tesauros para reconhecer a semantica em que as entidades sao empregadas
nos documentos. Com isso, conseguimos uma maneira mais adequada de controlar
e normatizar o processo de selecao de entidades para indexacao e para construcao
da rede.

Os resultados que encontramos através da literatura biologica nos estimula a
empregar o modelo também em outras areas do conhecimento. O modelo pode ter
aplicagoes importantes nas areas em que a anélise e inferéncia de relacionamentos

entre entidades contribui para o avanco da ciéncia, especialmente em ciéncias experi-
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mentais, a exemplo da fisica, quimica e engenharias, como a engenharia de materiais.
Outra aplicacao importante para o modelo é na construcao de redes sociais, uma
vez que o estudo das interagoes entre individuos e instituicoes pode revelar carac-
teristicas e propriedades importantes dessas redes. Uma dessas redes com intimeras
contribuicoes e beneficios para a ciéncia, para a tecnologia e, conseqlientemente,
para a sociedade é a de interacoes entre inventores, proprietarios de patentes e ins-
tituicoes. Determinando, por exemplo, as interacoes conhecidas entre instituicoes
e os proprietarios das patentes de uma certa tecnologia, é muito importante infe-
rir quais instituicoes teriam maior interesse em firmar contratos para transferéncia
dessa tecnologia.

Uma outra consideracao impontante sobre nosso modelo é o ntimero de entida-
des e categorias para a construgao da rede. Um aumento no niimero de entidades e
categorias tem implicac¢oes significativas no desempenho do sistema. Para aumen-
tarmos o ganho de desempenho em nossa implementacao corrente, priorizamos o
desenvolvimento de uma arquitetura com processamento paralelo para o sistema.
Além disso, nessa arquitetura os dados sao pré-processados e armazenados na base
de dados com o objetivo de melhorar o tempo de processamento em cada modulo
do sistema. O desenvolvimento de uma estratégia distribuida para essa arquitetura
e para o armazenamento da rede biologica também é uma outra contribuicao que
consideramos importante para o trabalho.

Com base em nossos experimentos, podemos apresentar um resumo das vantagens
que encontramos em nosso modelo e sistema e também dos trabalhos futuros para

aperfeicoa-los. As vantagens que destacamos sao:

1. Desenvolvemos um sistema para dar suporte a atividade cotidiana de pesqui-
sadores em biologia. Quando um pesquisador inicia a investigacao das inte-
racoes possiveis em que uma entidade pode ter participacao, ele encontra um
nimero muito grande de interacoes. Esse grande ntmero de interacoes difi-
culta o trabalho do pesquisador, pois teoricamente ele precisa analisar todas
essas interagoes possiveis para conseguir chegar a interacao mais promissora da
entidade. Dessa forma, essa busca pela interacao mais promissora é custosa,
principalmente se consideramos os recursos financeiros e o tempo necessarios
para realizé-la. Entretanto, nosso sistema auxilia e facilita esse trabalho de
busca das interacoes, pois permite que esse pesquisador tenha uma visao do es-
tado da arte em biologia, apresentando os assuntos ja estudados na area. Além
disso, o sistema também apresenta os estudos que ainda podem ser realizados
para ampliar o conhecimento adquirido, a partir dos estudos ja realizados.

2. O sistema é capaz de distinguir as melhores interacoes entre as entidades. To-
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das as interagoes da rede criada pelo sistema podem ser ordenadas em ordem
de relevancia, segundo a colecao de documentos. O sistema realiza essa orde-
nacao através de um peso que é atribuido a todas as interacoes. Esse peso é
a evidéncia de interacao entre as entidades. A evidéncia de interagao é atri-
buida as interacoes com base no modelo de espaco vetorial. Assim, a evidéncia
de interagao reflete o nimero de documentos que tratam essas interagoes na
colecao textual.

O sistema também permite observar o nimero de documentos da colegao tex-
tual que promoveram a formacao de cada interacao da rede. O nimero de do-
cumento que relatam a interacao revela o interesse que essa interagao desperta
na comunidade cientifica. Assim, alguns pesquisadores podem se interessar
por aquelas interacoes com maior nimero de documentos, porque elas indicam
as pesquisas mais realizadas e que despertam o maior interesse da comunidade
cientifica em uma dada época. Por outro lado, alguns pesquisadores podem
optar par aquelas interagdoes com menor nimero de documentos por serem me-
nos pesquisadas e, consequentemente, representarem nichos menos explorados
nas pesquisas cientificas.

O sistema permite identificar através das interacoes da rede quais sao as en-
tidades mais pesquisadas e quais sao as menos pesquisadas em biologia. O
mesmo também pode ser conseguido sobre as categorias usadas na construgao
da rede, o que resulta na identificacao das areas mais pesquisadas ou menos
pesquisadas em biologia. Essas informacgoes sao importantes, porque permitem
que os pesquisadores criem estratégias para dar um melhor direcionamento a
suas pesquisas.

A criacao dos espagos dimensionais na rede é uma boa forma de restringir e
organizar o espaco de busca das interacoes. Assim, o sistema consegue iden-
tificar os melhores resultados da rede por area de pesquisa. Essas areas sao
demarcadas pelas categorias consideradas nos espagos dimensionais das sub-
redes. Além disso, um espaco dimensional com maior nimero de dimensoes
permite reduzir o espaco de busca das novas interacoes, tornando as busca
mais faceis de serem realizadas e os resultados de cada busca mais apurados.
O sistema permite que o usudario observe como todas as interagoes da rede
sao formadas. Isso é possivel, porque o sistema apresenta um historico que
demonstra como todas as interagoes foram estabelecidas na rede. Ele mostra
as patentes que levaram & formacao das interacoes conhecidas e os passos
do processo de inferéncia que promoveram a indicacao de todas as interagoes

novas.
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7. O sistema permite que pesquisadores consultem a rede com base no tipo das
interacoes. Pesquisando interacoes inferidas na iteracao 0 do sistema, o pes-
quisador encontra as interagoes ja conhecidas da rede. Pesquisando interagoes
da iteracao 1, o pesquisador encontra as interacoes novas que podem corres-
ponder a inovagoes para o estado da arte em biologia. Pesquisando interagoes
inferidas a partir da iteracao 2 do sistema, o pesquisador encontra interagoes
novas que podem corresponder a descobertas para o estado da arte em bio-
logia. Assim, o sistema possibilita a identificacao do que ja é conhecido em

biologia, de inovagoes e também de novas descobertas na area.

Por outro lado, destacamos os seguintes pontos a serem abordados nos trabalhos

futuros:

1. Incluir informacao auxiliar que permita ou inviabilize o estabelecimento das
interacoes entre entidades na rede. Nossa modelagem de um sistema bioldgico
baseia-se apenas na co-ocorréncia das entidades em uma cole¢ao de documen-
tos. No entanto, a co-ocorréncia das entidades nos documentos é insuficiente
para assegurar a existéncia das interagoes no sistema real. Portanto, é preciso
criar regras para estabelecer as interagoes na rede, com o objetivo de eliminar
interacoes indevidas ou invidveis biologicamente. A dificuldade de identificar
a semantica em que as entidades sao empregadas nos documentos é um fator
que leva a criacao dessas interacoes espurias na rede.

2. Assegurar que todos os nomes e termos relacionados as entidades sejam consi-
derados na construcao da rede, por exemplo, sindénimos, acronimos e variagoes
sintaticas. Os nomes das entidades tém implicacoes importantes na precisao
do processo de inferéncia. A falta de algum nome de uma entidade interfere
na identificacao das interacoes conhecidas em que essa entidade participa. As-
sim, o modelo infere uma nova interacao entre entidades que, entretanto, ja é
conhecida em um documento. Porém, os nomes que foram usados para refe-
renciar as entidades nesse documento nao foram os mesmos usados durante a
construcao da rede.

3. Aprimorar a tarefa de coleta. A cobertura da colegao de documentos também
tem implica¢oes na precisao do processo de inferéncia. O sistema pode infe-
rir uma nova interacao apenas porque os documentos em que ela é descrita
nao foram coletados. Esse problema de cobertura exige o desenvolvimento de
estratégias eficazes e eficientes de coleta que assegurem a recuperacao dos do-
cumentos necessarios para a construcao da rede. Essas estratégias de coleta
devem ser implementadas com base em principios que minimizem os custos de

armazenamento, de processamento e de tempo de rede.
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Criar a rede a partir de outros campos das patentes, como o titulo, o resumo
e a secao de descricao. Além disso, criar a rede também a partir de outras
literaturas publicamente disponiveis na Web, como artigos cientificos e bulas
de medicamentos.

Analisar e implementar o processo de inferéncia em sub-redes unidimensionais.
Criar estratégias que promovam o aprimoramento do processo de geragao das
interacoes possiveis. Em nossa implementagao corrente, a geragao das inte-
racoes possiveis da rede é realizada através do produto cartesiano entre as
entidades. O aumento no nimero de entidades e categorias da rede afeta sig-
nificativamente o custo de processamento e armazenamento do produto carte-
siano.

Empregar o modelo e o sistema desenvolvidos em outros campos da ciéncia e
da tecnologia. O trabalho desenvolvido pode ter importantes aplicacoes em
outras areas de estudo, promovendo avancos importantes para a sociedade.
Dessa forma, devemos empregar o sistema em areas como a fisica, a quimica e

as engenharias.



Capitulo 7
Conclusao

Neste trabalho apresentamos um modelo para inferir novas interacoes entre enti-
dades biologicas a partir de colegoes textuais. Nos usamos esse modelo para construir
uma rede de interagoes com base em uma relacao de transitividade que explora as
atividades principais e secundarias das entidades em um sistema biologico. O mo-
delo emprega a capacidade do modelo de espago vetorial de recuperar informacao,
para estabelecer as interacoes entre entidades a partir da colecao textual. Conside-
ramos diferentes categorias das entidades bioldgicas ao construirmos a rede. Cada
combinagao de um conjunto de categorias d4 origem a um espago dimensional que
caracteriza uma sub-rede na rede completa. Esses espagos dimensionais dividem o
espaco de pesquisa de novas interacoes, fornecendo resultados mais apurados. Além
disso, e ao contrario de muitos trabalhos relacionados, nosso modelo é capaz de re-
lacionar miltiplas entidades biologicas simultaneamente e resultados mais apurados
sao encontrados em sub-redes com maior niimero dimensoes.

Em nossos experimentos, usamos uma cole¢cao de documentos formada pela secao
de reivindicacao de patentes. A literatura de patentes é uma fonte de informacao
muito adequada para nosso trabalho, porque possui um grande valor estratégico,
técnico e relacionado a negocios. Além disso, a literatura de patentes propiciou um
6timo meio para testarmos o modelo e mostrarmos sua utilidade, porque criamos
nossa rede de interacoes de acordo com os anos em que as patentes foram publicadas.
Assim, patentes publicadas em anos mais recentes confirmaram as indicacoes de
interacoes encontradas em anos anteriores.

Durante a formacao da base de dados para construcao da rede biolégica, obser-
vamos a importancia do contexto semantico em torno do nome das entidades. A
preservacao dessa semantica durante a tarefa de coleta é responsavel por reduzir
o tempo de rede, economizar espaco de armazenamento em memoria e melhorar o

desempenho do sistema. Durante as tarefas de indexacao e de construcao da rede, a
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semantica do nome das entidades é responsavel principalmente por manter a precisao
do processo de identificacao das interacoes conhecidas, evitando o estabelecimento
de interacoes inadequadas. Dessa forma, constatamos que a utilizacao dos conecti-
vos OR e AND entre os temos que formam o nome das entidades nao é apropriada
no sistema.

Uma estratégia simples para preservar a semantica dos nomes das entidades é
utilizar a busca por frase. A busca por frase é uma forma mais segura e apropriada
para identificagao de casamentos desses nomes no texto das patentes, evitando a
maioria dos problemas causados pelos conectivos OR e AND, como a coleta de
patentes inadequadas para identificacao de interagoes conhecidas. Uma segunda
estratégia é procurar a ocorréncia do nome das entidades em secoes das patentes
que oferecam condic¢oes de minimizar a formacao de interacoes inadequadas, como
a secao de reivindicagao.

Durante os experimentos, o objetivo basico nao foi assegurar uma cobertura
completa da literatura biologica em nossa base de dados. Ao invés disso, o objetivo
foi fornecer uma prova de conceito que comprovasse a capacidade de nosso modelo
descobrir novas interacoes com base em conexoes implicitas entre os documentos da
literatura biologica. Além disso, comprovamos também que nosso modelo é capaz de
ordenar as interacoes da rede através de um valor que mede a evidéncia de interacao
das entidade biologicas a partir da colecao de documentos. Para calcular a evidéncia
de interacao, o modelo usa o valor da similaridade que o modelo de espaco vetorial
atribui as entidades. Dessa forma, nosso modelo ¢ capaz de restringir os melhores
resultados e indicar as interagoes bioldgicas mais promissoras.

Em nossos resultados, observamos uma diminuicao da evidéncia de interacgao
em sub-redes com maior nimero de dimensoes. Isso acontece em decorréncia da
dificuldade de se encontrar documentos em que co-ocorram as entidades de todas as
dimensoes de uma sub-rede com muitas dimensoes. Dessa maneira, verificamos que
nao podemos comparar resultados de sub-redes que possuem um nimero diferente
de dimensoes com base apenas no valor da evidéncia de interacao. Essa comparacao
é equivocada, porque os resultados das sub-redes com maior nimero de dimensoes
fornecem indicagoes mais apuradas de novos relacionamentos. Esses resultados sao
mais apurados, porque o aumento no nimero de dimensoes contribui para restringir
o espaco de busca de novas interacoes.

Nossos testes de validagao demonstram que muitas interacoes inferidas por nosso
modelo em um ano foram confirmadas por patentes publicadas em anos subseqiien-
tes. Esses testes também mostram que muitas patentes de confirmacao foram en-

contradas no topo dos rankings de resposta de nosso modelo. Considerando as novas
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interacoes inferidas através de patentes publicadas até o ano de 2005, por exemplo,
nosso modelo confirmou 8% dessas interacoes. Além disso, 56% dessas confirmacoes
estao entre as 550 primeiras interacoes novas inferidas em cada sub-rede. Esse resul-
tado é especialmente alto, quando consideramos o decrescente nimero de patentes
biotecnolégicas publicadas a partir de 2001.

Como trabalho futuro, construiremos sub-redes a partir de outros campos das
patentes (e. g. titulo, resumo e secdo de descri¢ao) e a partir de outras literaturas
publicamente disponiveis na Web (e. g. artigos cientificos e bulas de medicamentos).
Também analisaremos e implementaremos o processo de inferéncia em sub-redes uni-
dimensionais. Para melhorar o processo de inferéncia de nosso modelo, avaliaremos
técnicas de processamento natural de linguagem (PNL), heuristicas, ontologias e te-
sauros que contribuam para a identificacao das entidades na colecao de documentos
e também do contexto em que elas sao empregadas nessa colegao. Uma das primei-
ras heuristicas que empregaremos para tratar o contexto semantico das entidades
serd a avaliacao de critérios de proximidade entre as ocorréncias das entidades nos
documentos. Realizaremos novas analises de nossa estratégia de ranking, com o ob-
jetivo de aperfeicod-la e de propor estratégias novas. Verificaremos o impacto de
certificados de adic¢ao (artigo 76 da lei n°® 9.279, de 14 de maio 1996) na tarefa de
construcao da rede. Além disso, analisaremos se as patentes de confirmacao encon-
tradas no USPTO sao dos inventores ou institui¢oes que possuiam as indicacoes das
novas interacoes nos anos anteriores a publicacao dessas patentes. Também verifica-
remos novas aplicacoes para nosso modelo, principalmente em outras ciéncias, como

a fisica, a quimica e a engenharia.
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Apéndice A Os Nomes das Entidades Biolbgicas

Apresentamos abaixo os nomes das entidades bioldgicas consideradas na constru-
¢ao de nossa rede de interacoes. As entidades sao apresentadas em suas respectivas
categorias. Cada linha nas categorias apresenta um grupo de nomes das entidades
consideradas em nossos experimentos. Os nomes em cada grupo sao separados pelo

caracter ";".

Categoria Alvo Biolbgico

—_

. cgmp specific phosphodiesterase type 5; 3°,5’-cyclic-nucleotide phosphodieste-
rase; cyclic amp phosphodiesterase; phosphodiesterase 5.

cyclic-gmp phosphodiesterase.

cycloorygenase 1.

cyclooxygenase 2; prostaglandin-endoperoxide synthase 2.

er-beta; estrogen receptor beta.

collagen receptor.

NSOt W

glycoprotein iib /iiia receptor; gpiib-iiia receptor; glycoprotein iib/iiia; gp iib/iiia;
gpiib /iiia receptor; fibrinogen receptor; platelet gpiib-iiia; platelet gpiib/iiia re-
ceptor; platelet glycoprotein ib-iiia.
8. er-alpha; estrogen receptor alpha; oestrogen receptor.
9. 3-hydroxy-3-methylglutaryl coenzyme a reductase; hmg coa reductase; hmg-coa
reductase.
10. c-reactive protein.
11. progesterone receptor.
12. epidermal growth factor receptor 2.
13. p2y purinoceptor; adp receptor; p2y receptor.
14. serotonin receptor.
15. cyclophilin a; peptidyl-prolyl cis-trans isomerase a; rotamase.
16. acetylcholinesterase; cholinesterase.
17. intrinsic factor.
18. choline acetyltransferase; choline o-acetyltransferase; choline acetylase.
19. acetylcholine.
20. tryptophan hydrozylase.
21. epinephrine; adrenaline.

22. tumor necrosis factor-alpha; cachectin.

23. tumor necrosis factor-beta; lymphotoxin.
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Categoria Doenca

1.

diabetes mellitus type 2; noninsulin-dependent diabetes mellitus; type 2 diabe-
tes; non-insulin-dependent diabetes mellitus.
alzhetmer disease; alzheimer dementia; alzheimer’s dementia; alzheimer’s di-

sease; alzheimers disease.

3. atherosclerosis.

=

10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.

21.
22.

© e N o

acquired immunodeficiency syndrome; human immunodeficiency virus; human
immunodeficiency virus disease.

breast cancer; cancer of the breast; cancer of breast; breast adenocarcinoma.
gouty arthritis; gout.

parkinson disease; parkinson’s disease; parkinsonism; parkinsons disease.
rheumatoid arthritis.

lung cancer.

cardiac ischemia.

impotence; erectile dysfunction.

thrombosis.

arrhythmia; cardiac arrhythmia; dysrhythmia.

epilepsy.

ovarian cancer; cancer of the ovary.

prostate cancer; cancer of the prostate; prostate carcinoma.

pulmonary arterial hypertension; pulmonary hypertension.

myocardial infarction; acute myocardial infarction; heart attack.

postpartum depression; postnatal depression.

dementia with lewy bodies; lewy body dementia; diffuse lewy body disease; cor-
tical lewy body disease; senile dementia of lewy type.

PETNLCLOUS ANEeMia.

basal cell carcinoma.

Categoria FArmaco

NS Ot W=

sildenafil citrate; viagra.

rosiglitazone.

acarbose.

rivastigmine.

donepezil; donepezil hydrochloride; aricept.
sodium valproate; divalproex sodium; divalproer.

carbamazepine.
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8. trazadone; desyrel.

9. atorvastatin; lipitor.

10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.

22.

ibuprofen; p-isobutylhydratropic acid; aduvil.
naprozren; naprosyn; anaprox; bonyl.
tamozxifen.

aminoglutethimide.

hydrochlorothiazide; triamterene.
acetylsalicylic acid; aspirin.

cyclosporine; ciclosporin; neoral.
diclofenac; voltaren; cataflam.

flecainide.

propranolol; propranalol; propanolol; propanalol.
verapamil.

olanzapine.

galanthamine; galantamine.

Categoria Gene

1. d2 dopamine receptor; dopamine receptor d2; dopamine d2 receptor.

o

N ot e W

androgen receptor; dihydrotestosterone receptor; testosterone receptor; kennedy
disease.

hydroxymethylglutaryl-coa reductase.

apolipoprotein e.

leptin.

peptidylprolyl isomerase a.

apolipoprotein a-1; apolipoprotein al; apolipoprotein a 1; apolipoprotein a-i;

apolipoprotein ai; apolipoprotein a .

8. interleukin 2; t-cell growth factor; aldesleukin.

9. plasminogen activator; urokinase.

10.
11.

12.

13.

14.
15.

tumor necrosis factor precursor.

tumor protein pd3; tumor suppressor p53; phosphoprotein p53; tumor suppres-
sor s pHS.

major histocompatibility complex class i; major histocompatibility complex class
1.

magjor histocompatibility complex class ii.

transforming growth factor; beta 1.

cgmp-binding cgmp-specific phosphodiesterase.
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16. von willebrand factor; von willebrand’s factor; factor von willebrand; von wil-
lebrands factor.

17. endothelin 1.

18. hemoglobin alpha 2; hemoglobin alpha chain; alpha-globin.

19. peroxisome proliferator-activated receptor gamma; ppar-gamma.

20. beta-1 adrenergic receptor; beta-1 adrenoceptor.

Apéndice B O Diagrama de Entidades e Relaciona-
mentos (DER)

Diagrama de Entidades e Relacionamentos (DER) da base de dados desenvolvida
para o sistema BioSearch. A base de dados foi modelada no DBDesigner 4 (DBDe-
signer, 2009) e criada no sistema gerenciador de banco de dados PostgreSQL 8.3.7-1
(PostgreSQL, 2009).
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APENDICE B. O DIAGRAMA DE ENTIDADES E RELACIONAMENTOS (DER)
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Apéndice C A Distribuicao da Evidéncia de Intera-

cao
Distribuicao do valor da evidéncia de interagao por sub-rede.

Sub-rede Avo x Doenga Sub-rede Alvo xF anmaco
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Figura 2: Distribuigdo das evidéncias de interacdo (I). (a) Sub-rede alvo x doenca. (b) Sub-rede alvo X fdrmaco.

(c) Sub-rede doenca X farmaco. (d) Sub-rede doenca X gene. (e) Sub-rede farmaco x gene. (f) Sub-rede alvo x
doenca X farmaco.
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Figura 3: Distribuicdo das evidéncias de interagdo (II). (a) Sub-rede alvo x doenca X gene. (b) Sub-rede alvo x
farmaco x gene. (c) Sub-rede doenca x farmaco x gene. (d) Sub-rede alvo x doenca x firmaco X gene.

Apéndice D A Distribuicao das Patentes de Confir-

macao

Distribuicao das 32 interacoes inferidas em 2004, que possuem confirmacoes pa-
tenteadas em 2005, no ranking das sub-redes. Nao foram encontradas patentes de
confirmacao para as interacoes da sub-rede farmaco x gene e da sub-rede alvo X
farmaco x gene. Na sub-rede farmaco x gene foram inferidas 119 novas interagoes
e na sub-rede alvo X farmaco x gene, 76 novas interacoes. Cada nivel dos rankings

apresentados nos grafos possuem até 100 novas interacoes.
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Figura 4: Distribui¢do das interacoes inferidas em 2004 e que possuem confirmacoes patenteadas em 2005 (I). (a)
Sub-rede alvo X doenga: 348 novas interages, 2 patentes de confirmacdo. (b) Sub-rede alvo X gene: 152 novas
interagbes, 3 patentes de confirmagdo. (c) Sub-rede doenca X gene: 167 novas interagtes, 2 patentes de confirmagao.
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Figura 5: Distribuicdo das interagdes inferidas em 2004 e que possuem confirmagdes patenteadas em 2005 (II). (a)
Sub-rede alvo x doenga X fdrmaco: 786 novas interages, 9 patentes de confirmacdo. (b) Sub-rede alvo X doenga
X gene: 242 novas interagoes, 2 patentes de confirmacgido. (c) Sub-rede alvo X doenga X fdrmaco X gene: 175 novas

interagoes, 1 patente de confirmacao.
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Apéndice E A Confirmacao do Sistema de Busca do
USPTO

Paginas do USPTO que confirmam a inexisténcia de patentes publicadas no
periodo que vai de 01/01/1976 até 31/12/2005 em que haja a co-ocorréncia das en-
tidades adrenalina e receptor de androgénio na secao de reivindicagao. Cada pagina
mostra esta confirmagao para as combinagoes dos grupos de nomes que considera-

mos para as entidade adrenalina e receptor de androgénio em nossos experimentos.

°) Patent Database Search Results: (aclm/"dihydrotestosterone receptor” and adrenaline) and (isd/1/1/1976->12{31/2005) in US Patents Text Collection - Mozilla Firef - [& %]

Ble Edt Vew Hstory Bockmeris Tock Heb

o

@ ~ G XD I@|hﬂp:ffpat&‘usptu.guv[rvEta[g\fnphParsEr7SEft1=PTD2&SE(12=H]TDFF&p=1&u=%ZFnEtahtm\%ZFF’TD%}sEardvﬁdv.htrn&r=ﬂ&f=5&l=5ﬂ&d=PTKTEQ|\f:( - I'!‘."S(cg}?

J (" Patent Database Search R&-ﬂg(ac..,m F

USPTO PATENT FULL-TEXT AND IMAGE DATABASE
[ Help ][ Home ][ Quick ][Advanced][Pal Num][ordercugx][ PTDLs ]

Searching US Patents Text Collection...

Results of Search in US Patents Text Collection db for:
({ACLM/"dihydrotestosterone receptor" AND adrenaline) AND ISD/19760101->20051231): 0 patents.

No patents have matched your query

Refine Search I I(aurw dih; receptor” and adrenaline)

oo

(a)

Figura 6: Pagina do USPTO confirmando a inexisténcia de patentes publicadas no periodo de 01/01/1976 até
31/12/2005 em que haja co-ocorréncia das entidades adrenalina e receptor de androgénio na segio de reivindicagao
(I). (a) Consulta formada pelos nomes dihydrotestosterone receptor e adrenaline.
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Patent Database Search Results: (aclm/"testosterone receptor” and adrenaline) and (isd/1/1/1976->12/31/2005) in U% Patents Text Collects (5]
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((ACLMN"testosterene receptor” AND adrenaline) AND ISD/19760101-=20051231): 0 patents.

No patents have matched vour query

Refine Seaich | [(acim/"testosterane receptor” and adrenaline) and (isc

225 | Done
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Figura 7: Pagina do USPTO confirmando a inexisténcia de patentes publicadas no periodo de 01/01/1976 até

31/12/2005 em que haja co-ocorréncia das entidades adrenalina e receptor de androgénio na segdo de reivindicagao

(IT). (a) Consulta formada pelos nomes testosterone receptor e adrenaline. (b) Consulta formada pelos nomes

kennedy disease e adrenaline.
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Figura 8: Pagina do USPTO confirmando a inexisténcia de patentes publicadas no periodo de 01/01/1976 até
31/12/2005 em que haja co-ocorréncia das entidades adrenalina e receptor de androgénio na segio de reivindicagao
(III). (a) Consulta formada pelos nomes androgen receptor e epinephrine.

(b) Consulta formada pelos nomes
dihydrotestosterone receptor e epinephrine.
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Figura 9: Pagina do USPTO confirmando a inexisténcia de patentes publicadas no periodo de 01/01/1976 até
31/12/2005 em que haja co-ocorréncia das entidades adrenalina e receptor de androgénio na segdo de reivindicagao
(IV). (a) Consulta formada pelos nomes testosterone receptor e epinephrine. (b) Consulta formada pelos nomes
kennedy disease e epinephrine.
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