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ResumoEntidades biológi
as de diferentes 
ategorias 
omo alvo biológi
o, doença, fár-ma
o e gene interagem entre si em um sistema biológi
o formando uma 
omplexarede. Freqüentemente, essas entidades desempenham mais de uma atividade no sis-tema. Algumas dessas atividades são bem 
onhe
idas e integram o 
onhe
imentoem biologia. Entretanto, outras atividades não são bem 
onhe
idas ou permane-
em des
onhe
idas por um longo tempo e, 
omumente, são des
obertas ao a
aso.Neste trabalho, desenvolvemos uma abordagem sistemáti
a para inferir interaçõesnovas entre entidades biológi
as, explorando 
oleções textuais que 
obrem o 
onhe-
imento em biologia. Nosso modelo de inferên
ia usa o modelo de espaço vetorialpara 
onstruir uma rede biológi
a formada por sub-redes n-dimensionais de intera-ções 
onhe
idas entre entidades e que são extraídas da 
oleção de do
umentos. Cadadimensão de uma sub-rede representa uma 
ategoria diferente do sistema biológi
o,
omo e
o-sistemas, organismos, órgãos, te
idos, 
élulas, organelas, genes, proteínas,doenças e fárma
os. A partir das interações 
onhe
idas e estabele
idas em 
adasub-rede, o modelo apli
a uma relação de transitividade, para inferir novas intera-ções entre entidades. Testamos e validamos nosso modelo através de uma 
oleçãode do
umentos formada pela seção de reivindi
ação de patentes. Nós 
onstruímosa rede de a
ordo 
om os anos em que as patentes foram publi
adas e observamosque novas interações en
ontradas em um ano foram 
on�rmadas por patentes quenão estavam na 
oleção de do
umentos e que foram publi
adas em anos subseqüen-tes. Além dessa validação baseada na data de publi
ação das patentes, tambémpro
uramos por artigos 
ientí�
os publi
amente disponíveis na Web 
om o objetivode 
on�rmar novas interações inferidas nas sub-redes. Por exemplo, o melhor re-sultado en
ontrado em nosso modelo indi
a a interação entre o neurotransmissoradrenalina e o gene re
eptor de androgênio. En
ontramos um artigo que a�rma queo efeito antiapoptóti
o da adrenalina par
ialmente depende do re
eptor de andro-gênio. Nosso modelo é 
apaz de en
ontrar novas interações entre entidades atravésde 
onexões implí
itas da literatura biológi
a. Além disso, e mais importante, nossomodelo é 
apaz de ordenar essas novas interações 
om base no valor da similaridadeapresentada no modelo de espaço vetorial. Essa ordenação auxilia os pesquisadoresvii



em seus trabalhos, indi
ando as interações entre entidades mais promissoras a serem
onsideradas.
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Abstra
tBiologi
al entities from di�erent 
ategories su
h as diseases, drugs, genes and tar-gets intera
t among themselves in a biologi
al system developing a 
omplex network.Frequently, these entities perform more than one a
tivity in the system. Some ofthese a
tivities are well known and integrate the knowledge in life s
ien
es. However,other a
tivities are not well known or remain unknown for a long time and are dis-
overed by 
han
e. In this work we have developed a systemati
 approa
h to predi
tnew intera
tions between biologi
al entities by exploiting textual 
olle
tions that
over the knowledge in life s
ien
es. Our inferen
e model use the ve
tor spa
e modelto 
onstru
t a biologi
al network formed by n-dimensional subnetworks of known en-tity intera
tions extra
ted from the textual 
olle
tion. Ea
h subnetwork dimensionrepresent a di�erent 
ategory of a biologi
al system su
h as e
osystems, organisms,organs, tissues, 
ells, organelles, genes, proteins, diseases and drugs. From the knownintera
tions established in ea
h subnetwork the model applies a transitive 
losure inorder to predi
t the new entity intera
tions. We have tested and validated our modelwith a textual 
olle
tion formed by patent 
laims. Iterating the model a

ording tothe years in whi
h the patents were issued, we have observed that new intera
tionsfound in a year were 
on�rmed by patents not in the 
olle
tion and issued in a morere
ent year. In addition to our validation based on the patent issue dates, we havealso looked for papers publi
ly available on the Web in order to 
on�rm some ofthe new intera
tions found. For instan
e, the best result found in our model relatesthe intera
tion between the adrenaline neurotransmitter and the androgen re
eptorgene. We have found a paper reporting that the antiapoptoti
 e�e
t of adrenalinepartially depends on androgen re
eptor. Our model is able to �nd new entity inte-ra
tions based on impli
it 
onne
tions in the biologi
al literature. In addition andmost importantly, our model has been able to rank these new intera
tions based onthe similarity value stated in the ve
tor spa
e model. This ranking helps resear
hersto 
arry out their works pointing out promising entity intera
tions to 
onsider.
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Capítulo 1IntroduçãoEm um sistema biológi
o, en
ontramos entidades de diferentes 
ategorias de-sempenhando atividades importantes no sistema. Algumas entidades 
onstituem osblo
os 
onstrutores do sistema, 
omo genes e proteínas. Outras entidades são res-ponsáveis por indi
ar ou mudar o estado do sistema, 
omo doenças e fárma
os. Aação de uma entidade pode mediar ou interferir na ação de outras entidades, desen-volvendo uma rede 
omplexa de interações. Freqüentemente, as entidades desempe-nham mais de uma atividade no sistema. Algumas dessas atividades são 
onhe
idase integram o 
onhe
imento em biologia. No entanto, algumas atividades não sãobem 
onhe
idas ou permane
em des
onhe
idas por um longo tempo e, 
omumente,são des
obertas ao a
aso. Os fárma
os, por exemplo, têm uma atividade farma
oló-gi
a prin
ipal e atividades se
undárias responsáveis por efeitos 
olaterais no sistemabiológi
o. Contudo, os efeitos 
olaterais de um fárma
o podem ser explorados 
omonovos usos no tratamento de muitas doenças. Um exemplo importante é o 
itrato desildena�l (Viagra) que foi originalmente desenvolvido para o tratamento de anginae hipertensão. Entretanto, os testes 
líni
os do Viagra revelaram seu efeito 
olateralde aumentar a função erétil (Silverman, 2004). Em nosso trabalho, desenvolvemosuma abordagem sistemáti
a para 
onstruir uma rede de interação entre entidadesbiológi
as 
om base em uma 
oleção de do
umentos que des
reve o 
onhe
imentoem biologia. Dessa forma, 
onseguimos inferir novas interações entre as entidades apartir das interações já 
onhe
idas e estabele
idas na rede.Após o seqüen
iamento do genoma humano, diversas pesquisas passaram a pro-por
ionar um grande aumento do 
onhe
imento em biologia. Desde então, muitodesse 
onhe
imento passou a ser publi
ado na World Wide Web, ou simplesmenteWeb, 
om o intuito de aumentar e a
elerar o número de des
obertas. Um fen�menosimilar a
onte
eu quando a Web foi 
riada, dando origem às bibliote
as digitais.Diversas páginas eletr�ni
as foram publi
adas num ritmo a
elerado, gerando um1



2 CAPÍTULO 1. INTRODUÇ�Oenorme emaranhado de informação inter
one
tada. Várias pesquisas foram, então,desenvolvidas 
om o objetivo de extrair e analisar a informação publi
ada nesse ema-ranhado. Dessas pesquisas, o modelo de espaço vetorial (Salton and M
Gill, 1983;Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999; Witten et al., 1999) vem sendo 
onsiderado umimportante método para re
uperar informação na Web. Nesse trabalho, desenvolve-mos um modelo de inferên
ia baseado no modelo de espaço vetorial, para des
obrirnovos rela
ionamentos entre entidades biológi
as de 
ategorias distintas 
omo e
o-sistemas, organismos, órgãos, te
idos, 
élulas, organelas, genes, proteínas, doençase fárma
os. Nosso modelo 
onstrói uma rede de interações 
onhe
idas entre as enti-dades de 
ategorias distintas, usando uma 
oleção textual formada por do
umentospubli
ados na Web que des
revem o 
onhe
imento em biologia. O modelo per
orree analisa essa rede para inferir novas interações entre as entidades biológi
as atravésde uma relação de transitividade que implementamos e avaliamos nesse trabalho. Opro
esso de inferên
ia abordado na relação de transitividade explora as atividadesprin
ipais e se
undárias que as entidades desempenham no sistema biológi
o, 
ombase no prin
ípio de que "IF uma entidade x interage 
om as entidades y e w ANDuma outra entidade z também interage 
om a entidade y, THEN z possivelmentetambém interage 
om a entidade w".Em nossa rede biológi
a, as interações 
onhe
idas entre entidades representam a
o-o
orrên
ia dessas entidades em pelo menos um dos do
umentos que 
ompõem aliteratura biológi
a e que estão na 
oleção textual. Nosso objetivo é usar essas intera-ções já 
onhe
idas entre as entidades para inferir e ordenar interações novas. Assim,nós podemos apresentar as interações mais promissoras que devem ser analisadaspara promover avanços no 
onhe
imento sobre biologia.Implementamos nosso modelo em um sistema 
hamado BioSear
h (BioSear
h,2009) e 
onstruímos uma prova de 
on
eito para testá-lo, usando entidades de 4
ategorias diferentes: alvo biológi
o, doença, fárma
o e gene. Nossa 
oleção dedo
umentos é formada pela seção de reivindi
ação de 17.830 patentes 
oletadas nosítio Web de patentes dos Estados Unidos da Améri
a, United States Patent andTrademark O�
e (USPTO), (USPTO, 2009). Utilizamos a seção de reivindi
ação,porque este é o 
ampo mais importante na espe
i�
ação de uma patente, uma vezque apresenta a invenção, de�nindo o es
opo de proteção (Shinmori et al., 2003;USPTO, 2009). A partir de 266.528 interações possíveis entre as entidades de nossarede, o modelo identi�
ou 1.027 interações 
onhe
idas nas seções de reivindi
açãodas patentes perten
entes a nossa 
oleção de do
umentos e inferiu 3.195 interaçõesnovas. Dessa forma, o modelo 
onstruiu uma rede 
om um total de 4.222 interaçõesque podem ser 
onsultadas por pesquisadores, para elaboração de estratégias que



1.1. TRABALHOS RELACIONADOS 3promovam novos avanços 
ientí�
os e te
nológi
os.Nós validamos nossos experimentos usando a data de publi
ação das patentesque formam a 
oleção de do
umentos, re
onstruindo nossa rede de interações bio-lógi
as num intervalo de 30 anos. Observamos que as novas interações en
ontradasem um ano foram 
on�rmadas por patentes publi
adas em anos subseqüentes. Porexemplo, a interação entre a doença ataque do 
oração e o gene ppar-gama é relatadapor 1 patente publi
ada em 2005. Quando essa patente é removida da 
oleção, 61patentes publi
adas até o ano de 2004 passam a indi
ar essa interação 
omo uma in-teração nova para a rede. Nós também pesquisamos artigos 
ientí�
os publi
amentedisponíveis na Web, para 
on�rmar algumas das novas interações en
ontradas. Porexemplo, o melhor resultado en
ontrado em nosso modelo indi
a a interação entreo neurotransmissor adrenalina e o gene re
eptor de androgênio na sub-rede bidi-mensional alvo × gene. Nenhuma seção de reivindi
ação das patentes que formamnossa 
oleção de do
umentos relata essa interação. No entanto, Sastry et al. (2007)a�rmam em 2007 que o efeito antiapoptóti
o da adrenalina par
ialmente dependedo re
eptor de androgênio.1.1 Trabalhos Rela
ionadosEstudos em biologia sistêmi
a analisam a operação de sistemas biológi
os 
omple-xos e as perturbações que afetam esses sistemas, 
omo as perturbações provo
adaspela administração de fárma
os (But
her et al., 2004; Naylor, 2004). Os avançosem biologia sistêmi
a têm um grande valor para diversas áreas 
omo medi
ina, far-má
ia, agri
ultura e quími
a. No des
obrimento de novos fárma
os, por exemplo,a biologia sistêmi
a forne
e importantes meios para identi�
ação ra
ional de novosalvos biológi
os (Kitano, 2002; Hood and Perlmutter, 2004). Os estudos nessa áreatambém têm um importante papel no desenvolvimento de modelos preditivos de do-enças humanas, uma vez que muitas dessas doenças o
orrem a partir de interaçõesmole
ulares 
omplexas ao invés de uma úni
a alteração mole
ular (But
her et al.,2004; Naylor, 2004). Além disso, a biologia sistêmi
a também promove uma avali-ação de predisposições a 
ertas doenças, diagnósti
o de doenças e identi�
ação doprogresso de doenças (Naylor, 2004; Hood and Perlmutter, 2004). Em nosso traba-lho, desenvolvemos um modelo para 
onstrução de uma rede que representa sistemasbiológi
os a partir da literatura que des
reve o 
onhe
imento em biologia.Avanços em métodos de alto desempenho resultaram na des
rição de várias redesde interações mole
ulares em sistemas biológi
os. A re
onstrução e análise dessasredes biológi
as in-sili
o têm re
ebido importante atenção em biologia sistêmi
a



4 CAPÍTULO 1. INTRODUÇ�O(Friedman, 2004; Alon, 2003; Ambesi-Impiombato and di Bernardo, 2006; Alm andArkin, 2003; Hopkins, 2007; Csermely et al., 2005) e muitos trabalhos têm re
ons-truído essas redes através de per�s de expressão obtidos através de experimentos
om mi
roarranjos (Brazma and Vilo, 2000). O trabalho desenvolvido por Lambet al. (2006) tem uma grande importân
ia nessa área de pesquisa. Os autores usamo termo assinatura para designar o 
onjunto de 
ara
terísti
as de entidades das 
a-tegorias gene, doença e fárma
o. Eles des
reveram estados biológi
os em termosdessas assinaturas, para mapear relações entre entidades dessas 3 
ategorias bioló-gi
as. Além disso, eles 
riaram uma base de dados para armazenar assinaturas defárma
os e genes e desenvolveram uma ferramenta para 
asamento de padrão quedete
ta as similaridades entre essas assinaturas. Ideker et al. (2001) também 
on-tribuíram signi�
ativamente para as pesquisas na área de biologia sistêmi
a. Nessetrabalho, eles apli
aram uma estratégia para integrar dados sobre interações 
elula-res. Assim, eles 
onseguiram assimilar esses dados em um modelo biológi
o 
apazde predizer o 
omportamento 
elular.Além desses trabalhos, diversos algoritmos têm sido apresentados para 
ons-trução de redes biológi
as. Basso et al. (2005) desenvolveram um algoritmo parare
onstruir redes de interações 
elulares a partir de per�s de expressão obtidos emexperimentos 
om mi
roarranjos e, então, inferir novas interações nessa rede. O algo-ritmo identi�
a 
o-regulações gêni
as estatisti
amente signi�
antes na rede atravésde uma métri
a para rela
ionamentos usada na teoria da informação. Grabe andNeuber (2005) apresentaram um algoritmo para um modelo de biologia sistêmi
a
apaz de simular a homeostase da epiderme humana e de predizer propriedades der-matológi
as bási
as. Gardner et al. (2003) 
onstruíram um modelo de interaçõesreguladoras que se baseia na análise de múltiplas regressões lineares de per�s trans-
ri
ionais. A abordagem é usada para expli
ar as propriedades fun
ionais de redesgenéti
as e identi�
ar alvos mole
ulares de 
ompostos farma
ológi
os. Yamanishiet al. (2008) desenvolveram um método supervisionado para predizer novas intera-ções entre fárma
os e alvos biológi
os. Eles integraram em um espaço bidimensionala similaridade estrutural quími
a dos fárma
os e a similaridade da seqüên
ia de ami-noá
idos dos alvos. Guimerà et al. (2007) propuseram uma abordagem que se baseiano mapeamento de interações entre agentes bioquími
os, 
omo uma ferramenta paraidenti�
ação de alvos biológi
os para fárma
os. Embora muito importantes e inte-ressantes, esses trabalhos restringem o número de 
ategorias biológi
as usadas para
onstruir a rede biológi
a. Além disso, eles não apli
am o modelo de espaço vetorial
omo ar
abouço algébri
o 
apaz de extrair as interações entre entidades biológi
asa partir de uma 
oleção de do
umentos que des
reve o 
onhe
imento em biologia.



1.1. TRABALHOS RELACIONADOS 5Em nosso trabalho, usamos as 
ategorias biológi
as para reduzir o espaço de pes-quisa de interações biológi
as e promover resultados mais apurados. Além disso, omodelo de espaço vetorial é uma ferramenta para re
uperação de informação 
ujasimilaridade nos propi
iou um importante meio para ordenação das interações quesão estabele
idas na rede biológi
a.Nós também podemos 
onstruir redes biológi
as a partir de outras fontes deinformação diferentes daquelas diretamente rela
ionadas a per�s de expressão obti-dos em experimentos 
om mi
roarranjos. Uma forma alternativa de 
onstruir essasredes é explorar o 
onhe
imento relatado na literatura biológi
a. Nesse sentido,algoritmos para des
obertas baseadas em literatura são uma importante fonte de in-vestigação, porque permitem identi�
ar 
onexões explí
itas e implí
itas na literaturabiológi
a que podem levar a novas interações entre entidades (Bruza and Weeber,2008). Swanson (1986, 1990) é o pioneiro nas pesquisas sobre des
obertas baseadasem literatura. Ele usou o silogismo A → B AND B → C THEN A → C, parades
obrir 
onexões implí
itas entre do
umentos de uma literatura. Smalheiser andSwanson (1998) e Swanson et al. (2006) implementaram esse silogismo em um sis-tema 
hamado ARROWSMITH, para fa
ilitar a des
oberta baseada em literatura.Weeber et al. (2001) 
ontribuíram para essa área de pesquisa, apresentando ummodelo que usa té
ni
as de pro
essamento natural de linguagem (PNL) para en
on-trar 
on
eitos na literatura biomédi
a e reduzir o espaço de bus
a. Hristovski andB. Peterlin (2005) implementaram o silogismo proposto por Swanson em um sistemainterativo 
hamado BITOLA. O objetivo desse sistema é dar suporte à des
obertade genes 
andidados em rela
ionamento etiológi
o 
om doenças. Na implementaçãodesse sistema, eles 
onsideraram a lo
alização dos genes nos 
romossomos, para res-tringir o número de interações en
ontradas na literatura. Hristovski et al. (2006)apresentaram um método para melhorar a des
oberta baseada em literatura, usandopredi
ados semânti
os. Esses predi
ados semânti
os 
orrespondem a relações semân-ti
as que são extraídas de textos biomédi
os através de sistemas de pro
essamentonatural de linguagem. Os predi
ados semânti
os são empregados no método 
om oobjetivo de fa
ilitar a avaliação de novas interações. No entanto, esses trabalhos nãose dedi
am à 
onstrução de redes de interações biológi
as.Considerando a 
onstrução de redes e mapas de interações através de algoritmospara des
obertas baseadas em literatura, Wren et al. (2004) des
reveram um métodobaseado no silogismo proposto por Swanson 
om o objetivo de identi�
ar rela
io-namentos poten
iais em uma literatura biomédi
a. Os autores de�niram 
ategoriasde interesse (e. g. genes, doenças, fenótipos e 
ompostos quími
os) e modelaramos rela
ionamentos em uma rede usando a teoria de lógi
a fuzzy. Por outro lado,



6 CAPÍTULO 1. INTRODUÇ�OCampillos et al. (2008) 
onstruíram uma rede 
one
tando fárma
os 
omer
ializadose proteínas alvo, extraindo termos relevantes a partir das bulas desses fárma
os. Elesdesenvolveram uma métri
a de similaridade para efeitos 
olaterais e analisaram aprobabilidade de dois fárma
os 
ompartilharem um mesmo alvo. Jung and Gudivada(1995) implementaram uma ferramenta baseada em redes neuronais arti�
iais, para
onstruir um mapa de rela
ionamentos entre doenças pediátri
as e seus sintomas apartir de uma 
oleção de do
umentos. Nessa ferramenta, eles implementaram umateoria da psi
ologia 
hamada teoria da 
onstrução pessoal, personal 
onstru
t theory.Li et al. (2009) propuseram um método que usa dados sobre genes, doenças e fárma-
os extraídos de resumos publi
ados no PubMed (PubMed, 2009), para 
onstruçãode um mapa de interações mole
ulares. Entretanto, esses trabalhos não exploram a
apa
idade do modelo vetorial de re
uperar informação a partir de 
oleções textu-ais. Dessa forma, eles não o empregam no pro
esso de inferên
ia 
om o objetivo deen
ontrar novas interações entre entidades biológi
as a partir da literatura.Quanto à avaliação e validação de resultados apresentados por algoritmos parades
obertas baseadas em literatura, Kosto� (2008
,a) apresenta a importân
ia dedistinguirmos des
oberta de inovação. O autor expli
a que as des
obertas o
orremquando en
ontramos algo previamente des
onhe
ido ou não re
onhe
ido. Por ou-tro lado, a inovação re�ete a mudança de uma práti
a usada 
orrentemente parauma nova, supostamente melhor. Além disso, o autor dis
ute sobre a quantidade equalidade de des
obertas poten
iais. Nessa dis
ussão, ele demonstra a relevân
ia depro
essos rigorosos de avaliação, para assegurar a inexistên
ia de trabalhos anterio-res que relatem os resultados apontados pelos algoritmos para des
obertas baseadasem literatura. Entretanto, o autor não es
lare
e que esse problema rela
iona-se 
oma proporção de do
umentos da literatura que é 
oberta pela base de dados do sistemae não 
om a estratégia de des
oberta e ordenação das interações.Kosto� et al. (Kosto� et al., 2008b) também apresentaram uma metodologia ge-néri
a para des
obertas baseadas em literatura. Nesse trabalho, eles ainda defendemo uso de patentes 
omo uma boa fonte de informação para se identi�
ar interaçõesjá 
onhe
idas. Eles usam essa metodologia para identi�
ar interações rela
ionadasao fen�meno de Raynaud (Kosto� et al., 2008d), à doença dos olhos 
hamada 
ata-rata (Kosto�, 2008b), à doença de Parkinson (Kosto� and Briggs, 2008), à es
lerosemúltipla (Kosto� et al., 2008
) e à puri�
ação de água (Kosto� et al., 2008e). Alémdisso, Kosto� et al. (Kosto� et al., 2008a) 
ompilaram as lições aprendidas nessesexperimentos e apresentaram diretrizes para pesquisas futuras. Nesses trabalhos,os autores não usaram �ltros numéri
os para reduzir o número de novas interaçõese ordená-las. Portanto, um enorme esforço humano é ne
essário para examinar as



1.1. TRABALHOS RELACIONADOS 7interações entre entidades.Em nosso modelo, ordenamos as interações 
om base na similaridade espe
i�
adano modelo de espaço vetorial, 
om o propósito de reduzir o esforço humano aoexaminá-las. Além disso, nessa fase do trabalho, o objetivo bási
o não é asseguraruma 
obertura 
ompleta da literatura biológi
a. Ao invés disso, o objetivo é forne
eruma prova de 
on
eito 
apaz de mostrar a 
apa
idade de nosso modelo de des
obrire ordenar as interações. Por isso, usamos uma pequena 
oleção textual para avaliar omodelo. Estamos 
ientes de que muitas das novas interações inferidas através dessa
oleção de do
umentos já foram apresentadas em trabalhos anteriores. Entretanto,usamos essas interações já apresentadas na literatura em nosso favor, empregando-asno pro
esso de validação dos resultados.Algoritmos de mineração de dados (Fan et al., 2006; Tan et al., 2002; Berendtet al., 2002) e re
uperação de informação (Salton and M
Gill, 1983; Baeza-Yates andRibeiro-Neto, 1999; Witten et al., 1999) forne
em meios importantes para extraçãode rela
ionamentos entre entidades biológi
as a partir de 
oleções de do
umentos.Dessa forma, GuoDong and Min (2007) investigaram a in
orporação de diversos
onhe
imentos léxi
os, sintáti
os e semânti
os em uma estratégia para extração derela
ionamentos usando support ve
tor ma
hines (SVM). Os autores trataram a ex-tração de rela
ionamentos 
omo um problema de 
lassi�
ação que emprega té
ni
asdema
hine learning. Além disso, eles tambémmostraram que informação semânti
a,
omo a disponibilizada na WordNet (WordNet, 2008), pode ser apli
ada na tarefa deextração de rela
ionamentos. Analogamente, Wendlandt and Dris
oll (1991) propu-seram uma estratégia para melhorar o desempenho de re
uperação de um sistema dere
uperação de informação através de uma modelagem semânti
a. A estratégia 
on-sidera a o
orrên
ia de entidades do mundo real e seus rela
ionamentos em um 
oleçãode do
umentos e emprega um 
on
eito lingüísti
o 
onhe
ido 
omo papeis temáti
os,para re
onhe
er propriedades desses rela
ionamentos. As estratégias des
ritas nessestrabalhos não são apli
adas na 
onstrução de redes de interações. Além disso, elesnão usam o modelo de espaço vetorial para extrair os rela
ionamentos da 
oleçãotextual. De modo 
ontrário, Glenisson et al. (2003) usaram o modelo de espaçovetorial para 
riar agrupamentos de genes a partir de uma 
oleção de do
umentos.Eles também demostraram o efeito da utilização de várias estratégias de pesos efontes de informação na 
on�guração fun
ional dos agrupamentos. Entretanto, essetrabalho também não é dedi
ado à 
onstrução de redes de interação.Também é importante mostrar que a grande quantidade de dados biológi
os pu-bli
ados na Web tem motivado o desenvolvimento de algoritmos, para integraçãodesses dados de forma a promover novos avanços em biologia. Ti�n et al. (2005),



8 CAPÍTULO 1. INTRODUÇ�Opor exemplo, desenvolveram um algoritmo que usa ontologia para rela
ionar os te-
idos asso
iados a doenças e os genes expressos nesses te
idos. As relações entregenes, te
idos e doenças são extraídas de resumos de artigos e do
umentos des
re-vendo per�s de expressão gêni
a. Gopala
haryulu et al. (2005) desenvolveram umaabordagem para mineração e integração de dados biológi
os baseada em 
ontexto.A abordagem usa a premissa de que o rela
ionamento entre entidades biológi
as,
omo genes e organelas 
elulares, pode ser representado 
omo uma rede 
omplexa.Os autores adotaram uma métri
a para atribuir pesos às 
onexões da rede que des-
reve a distân
ia entre as entidades no espaço original. Karthikeyan et al. (2006)apresentaram um algoritmo distribuído para minerar automati
amente informaçãoquími
a a partir da Internet. Esse algoritmo pro
ura por informação quími
a emmáquinas de bus
a e integra os resultados em um formato estruturado. Cheunget al. (2005) desenvolveram uma estratégia para resolver o problema da falta depadrão que di�
ulta a tarefa de integração de dados biológi
os. Eles exploraramte
nologias 
omo resour
e des
ription framework (RDF) para representar, armaze-nar e pesquisar dados e meta-dados biológi
os. Neshi
h et al. (2004), Wishart et al.(2006), Chen et al. (2002), Ihlenfeldt et al. (2002) e Hewett et al. (2002) integraramdados biológi
os 
omo fárma
os, genes e proteínas minerados a partir de diversasfontes na Web e geraram bases de dados 
om importantes apli
ações em biologia.Entretanto, esses trabalhos não 
onsideram a integração dos dados biológi
os, para
onstrução de uma rede de interações. Além disso, eles restringem o número de 
a-tegorias biológi
as dos dados integrados e não exploram o modelo de espaço vetorialem suas implementações.Existem várias fontes de informação biológi
a publi
amente disponíveis na Webque podem ser usadas em estratégias de des
oberta baseada em literatura e em in-tegração de dados, 
omo sítios de patentes, sítios de bulas de medi
amentos e sítiosde resumos de artigos 
ientí�
os. Os pesquisadores 
omumente re
orrem a patentesem seus trabalhos, porque elas possuem um grande valor 
omo fonte de informaçãoestratégi
a, té
ni
a e rela
ionada a negó
ios (Le
hter et al., 1990; Tseng et al., 2007).Trippe (2003) até des
reve a patinformáti
a 
omo a 
iên
ia que analisa a informação
ontida em patentes 
om o objetivo de des
obrir rela
ionamentos e tendên
ias. Alémdisso, Shinmori et al. (2003) propuseram um framework para representar a estruturada seção de reivindi
ação de patentes e um método para analisar automati
amenteessa seção, uma vez que esta é a seção mais importante na espe
i�
ação de umapatente. Mukherjea and Bamba (2004) desenvolveram um sistema para re
uperarinformação a partir de patentes biomédi
as. O sistema identi�
a e 
lassi�
a termosbiológi
os que o
orrem nas patentes e os integra através de 
on
eitos en
ontrados
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ionários biomédi
os. Larkey (1999) des
reveu o sistema de re
uperação e
lassi�
ação de patentes desenvolvido para o USPTO. Fall et al. (2003) veri�
ouos melhores meios de lidar 
om a 
lassi�
ação de patentes e apresentou uma 
om-paração entre o desempenho de 
lassi�
ação de vários algoritmos. Contudo, essestrabalhos não se dedi
am à 
onstrução de redes de interação e não implementampro
essos de inferên
ia. Tseng et al. (2007) des
reveu e avaliou diversas té
ni
as demineração de dados, para automatizar o pro
esso de 
riação de mapas de patentes.Esses mapas são usados para melhorar tarefas de análise das patentes, 
omo 
lassi�-
ação, organização, 
ompartilhamento de 
onhe
imento e 
onsultas sobre invençõesjá patenteadas. No entanto, esse trabalho não emprega o modelo de espaço vetorialna 
onstrução de seus mapas de patentes e não implementa pro
essos de inferên
ia.1.2 ContribuiçãoNeste trabalho, 
riamos um modelo para 
onstruir uma rede 
omplexa de intera-ções entre entidades biológi
as a partir de 
oleções de do
umentos que representamo 
onhe
imento em biologia, 
omo patentes, artigos 
ientí�
os e bulas de medi
a-mentos. Nosso modelo 
ombina o modelo de espaço vetorial 
om uma relação detransitividade, dando origem a um pro
esso de inferên
ia que indi
a novas intera-ções entre entidades biológi
as. A rede é formada por sub-redes de interações entreentidades de 
ategorias biológi
as distintas. A vantagem de usar as 
ategorias éapli
á-las na 
riação de espaços n-dimensionais. Esses espaços dimensionais restrin-gem o espaço de pesquisa das interações entre entidades e promovem resultados maisapurados.As interações entre entidades são ini
ialmente estabele
idas na rede quando pro-
uramos pela o
orrên
ia dessas entidades na 
oleção textual. Essas interações re-presentam as interações 
onhe
idas que são des
ritas na 
oleção de do
umentos.As interações 
onhe
idas re
ebem um valor que representa a evidên
ia de interaçãoentre as entidades, 
onforme indi
ado pela 
oleção de do
umentos. Esse valor édeterminado 
om base no modelo de espaço vetorial. A vantagem de usar o modelode espaço vetorial é explorar seu poder de re
uperar informação a partir de 
oleçõestextuais, 
om o objetivo de en
ontrar as o
orrên
ias das entidades nos do
umentose 
al
ular a evidên
ia de interação entre elas.Nosso modelo usa as interações estabele
idas na rede para indi
ar interações no-vas através da relação de transitividade que avaliamos no pro
esso de inferên
ia.Nossa relação de transitividade explora as atividades prin
ipais e se
undárias queas entidades exer
em no sistema biológi
o, assumindo que "IF uma entidade x in-
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om as entidades y e w AND uma outra entidade z também interage 
oma entidade y, THEN z possivelmente também interage 
om a entidade w". A novainteração também re
ebe um valor que mensura a evidên
ia de interação entre asentidades que ela rela
iona. O valor da evidên
ia de interação de uma interação novaé determinado 
om base na evidên
ia de interação das interações que satisfazem a
ondição imposta pela relação de transitividade. Dessa forma, podemos ordenar asinterações estabele
ida na rede e observar os resultados mais promissores indi
adospelo modelo.Nós implementamos nosso modelo em um sistema 
hamado BioSear
h (BioSe-ar
h, 2009). O sistema é um repositório de interações entre entidades biológi
as emque usuários podem pesquisar interações 
onhe
idas e novas entre essas entidades.Consultando as interações 
onhe
idas, os usuários podem estudar o que tem sido pu-bli
ado na literatura biológi
a e guiar suas pesquisas. Por outro lado, 
onsultandoas interações novas, os usuários podem analisar as interações mais promissoras parasuas pesquisas.Nós realizamos nossos experimentos 
onsiderando uma 
oleção textual formadapela seção de reivindi
ações de patentes 
oletadas no sítio Web do USPTO. Essesexperimentos demonstram que o modelo é 
apaz de restringir os melhores resultados,indi
ando as interações biológi
as mais relevantes. Os experimentos mostram aindaque a literatura de patentes é uma boa fonte de informação para o des
obrimento denovas interações entre entidades biológi
as. Os testes de validação eviden
iam quemuitas interações inferidas pelo modelo em um ano foram 
on�rmadas por patentespubli
adas em anos subseqüentes. Esses testes também mostram que muitas pa-tentes de 
on�rmação foram en
ontradas no topo dos rankings de resposta de 
adasub-rede. Além disso, en
ontramos artigos 
ientí�
os publi
amente disponíveis naWeb que 
on�rmam interações novas apontadas pelo modelo.



Capítulo 2O Sistema BioSear
hEm nosso trabalho desenvolvemos um modelo de inferên
ia, para 
onstruir umarede de interações entre entidades de um sistema biológi
o. Nós implementamos essemodelo de inferên
ia em um sistema 
hamado BioSear
h 
uja entrada é um 
onjuntode entidades biológi
as agrupadas em 
ategorias (Figura 2.1). O sistema usa essaentrada para 
oletar na Web uma 
oleção de do
umentos em que essas entidadeso
orrem. O sistema utiliza a 
oleção de do
umentos para estabele
er asso
iações já
onhe
idas entre entidades de 
ategorias biológi
as distintas. Essas asso
iações sãoempregadas na 
onstrução de uma rede de interações que representa as interaçõesentre entidades no sistema biológi
o. As interações 
onhe
idas re
ebem um valor quemede a evidên
ia de interação entre as entidades 
om base na 
oleção de do
umentos.Além disso, as interações entre entidades de 
ategorias distintas permitem dividir arede em sub-redes 
ara
terizadas pelas 
ategorias que as 
onstituem. A partir dasinterações em 
ada sub-rede, o sistema infere novas interações entre as entidadese atribui uma evidên
ia de interação a essas novas interações. A informação desaída do sistema é uma lista ordenada de interações entre entidades biológi
as. Alista é ordenada em ordem de
res
ente da evidên
ia de interação que quanti�
a orela
ionamento entre as entidades nas sub-redes.
Figura 2.1: Representação da entrada e saída do sistema BioSear
h.Além da 
onstrução da rede biológi
a, outra função importante do sistema épermitir que usuários 
onsultem as interações 
onhe
idas e novas entre entidadesa partir da Web. Para isso, o sistema é desenvolvido em uma arquitetura 
liente-11



12 CAPÍTULO 2. O SISTEMA BIOSEARCHservidormulti-thread de 3 
amadas (Coulouris et al., 2005), 
om o objetivo de separaro módulo que implementa a interfa
e de interação 
om usuários, os módulos queimplementam a lógi
a do modelo de inferên
ia e o sistema geren
iador de ban
o dedados (Figura 2.2). Na primeira 
amada da arquitetura está a interfa
e 
liente paraWeb que permite a interação dos usuários 
om o sistema. Na segunda 
amada estáo servidor do sistema que implementa a lógi
a do modelo de inferên
ia. Na ter
eira
amada está o sistema geren
iador de ban
o de dados onde é armazenada toda arede biológi
a 
riada pelo sistema.

Figura 2.2: Representação da arquitetura 
liente-servidor em 3 
amadas do sistema BioSear
h.2.1 Os Módulos do SistemaOs módulos de nosso sistema são agrupados de a
ordo 
om 4 tarefas distintas.A primeira tarefa do sistema é a 
oleta da 
oleção de do
umentos que des
reve o
onhe
imento em biologia. A segunda tarefa é a indexação dessa 
oleção de do
u-mentos. A ter
eira tarefa é a 
onstrução da rede biológi
a, para inferên
ia de novasinterações entre entidades. Por �m, a quarta tarefa é a 
onsulta das interações darede biológi
a pelos usuários através da Web.Para o desenvolvimento e análise dos algoritmos empregados em 
ada tarefade nosso sistema, 
onsideremos o 
onjunto C = {c1, c2, ..., cnC
} de 
ategorias dosistema biológi
o, o 
onjunto E = {e1, e2, ..., enE

} das entidades do sistema biológi
operten
entes a 
ada 
ategoria ci ∈ C, o 
onjunto Q = {q1, q2, ..., qnQ
} de 
onsultasformadas pela 
onjunção de entidades em E e o 
onjunto de do
umentos D =

{d1, d2, ..., dnD
} que 
onstitui a 
oleção de do
umentos de nosso modelo de inferên
iae des
reve o 
onhe
imento em biologia. Nesses 
onjuntos, nC , nE , nQ e nD são as
ardinalidades de C, E, Q e D respe
tivamente.
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Figura 2.3: Tarefa 1: 
oleta dos do
umentos que des
revem o 
onhe
imento em biologia. O sistema forma uma
oleção de do
umentos a partir de entidades biológi
as e suas 
ategorias.2.1.1 A Tarefa de ColetaO objetivo da tarefa de 
oleta é formar uma 
oleção de do
umentos que des
reva o
onhe
imento em biologia na base de dados do sistema. Essa 
oleção de do
umentosdeve apresentar interações já 
onhe
idas entre as entidades biológi
as forne
idas
omo entrada para o sistema, para que a rede de interações possa ser 
onstruída nastarefas subseqüentes do sistema. A tarefa de 
oleta possui 3 módulos (Figura 2.3) eini
ia a partir de arquivos em modo texto 
ontendo nomes de entidades biológi
as, osítio naWeb em que essas entidades foram en
ontradas e suas respe
tivas 
ategorias,
omo alvo biológi
o, doença, fárma
o e gene.A Identi�
ação de Entidades e Categorias Biológi
asO módulo extrator de entidade e 
ategorias (módulo 1) é o responsável por ler osarquivos de entidades forne
idos 
omo entrada para o sistema e extrair as entidadesque neles o
orrem. Em seguida, o módulo armazena as entidades na base de dados,agrupando-as por 
ategoria biológi
a e pelo sítioWeb onde foram en
ontradas. Dessaforma, esse módulo é o responsável por formar o 
onjunto de 
ategorias C e o
onjunto de entidades E.Para analisarmos o 
usto de formação dos 
onjuntos C e E, 
onsideremos que,na entrada do sistema, temos um arquivo de entidades para 
ada 
ategoria biológi
aseparadamente. Assim, temos nC arquivos de entrada. Consideremos também queo número de entidades em 
ada 
ategoria é nE/nC . Dessa forma, temos que o 
usto
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onjuntos C e E é da ordem O(nC × nE/nC) = O(nE), pois para 
ada
ategoria em C o sistema pre
isa ler nE/nC entidades dessa 
ategoria (Algoritmo2.1).Algorithm 2.1 Módulo 1: extração de entidades e 
ategorias biológi
as.pro
edure ExtrairEntidadesCategorias ()begin pro
edure1 for ea
h arquivo de 
ategoria ci ∈ C 
ontendo entidades biológi
as tal que 1 ≤ i ≤ nC do2 armazene na base de dados a 
ategoria ci ∈ C, formando o 
onjunto C3 extraia as entidades presentes no arquivo de entidades da 
ategoria ci4 armazene na base de dados as entidades en
ontradas, formando o 
onjunto E5 armazene na base de dados os sítios Web em que a 
ategoria ci foi en
ontrada6 end forend pro
edureA Formação da Coleção de Do
umentosAs entidades na base de dados formam um log de 
onsulta que é lido pelo módulo
oletor de do
umentos (módulo 2). Esse módulo 
oletor é responsável por submeter
ada entidade do log de 
onsultas em sítiosWeb públi
os que 
ontenham do
umentosdes
revendo o 
onhe
imento em biologia e que relatem interações das entidades pes-quisadas, 
omo sítios de patentes, sítios de bulas de medi
amentos e sítios 
ontendoresumos de artigos 
ientí�
os. O módulo 
oletor engloba módulos espe
í�
os parafazer a interfa
e 
om 
ada um dos sítios Web 
onsiderados na formação da 
oleçãode do
umentos. Os sítios Web retornam uma lista de do
umentos relevantes para
ada entidade pesquisada. Os do
umentos dessa lista são armazenados na base dedados pelo módulo 
oletor, formando a 
oleção de do
umentos D.Para analisarmos o 
usto de 
oletar a 
oleção de do
umentos, 
onsideremos queo número k1 de sítiosWeb pesquisados é pequeno e sempre 
onstante. Consideremosainda que o número de do
umentos retornados para 
ada entidade é determinadopor k2 × nD, sendo k2 um número no intervalo [0, 1℄ que indi
a a proporção médiade do
umentos na base de dados retornados para 
ada entidade nos sítios Web depesquisa. Assim, temos que o 
usto de 
oletar o 
onjunto D é da ordem O(nE×k1×
k2 × nD) = O(nE × nD), pois, para 
ada entidade em E, o sistema 
oleta k2 × nDdo
umentos em 
ada um dos k1 sítios Web de pesquisa (Algoritmo 2.2).O Pré-pro
essamento da Coleção de Do
umentosTodos os do
umentos da 
oleção são pré-pro
essados, gerando visões dos do-
umentos originais (Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999). Essas visões são textos
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oleta de do
umentos.pro
edure ColetarDo
umentos ()begin pro
edure1 for ea
h entidade ei ∈ E tal que 1 ≤ i ≤ nE do2 for ea
h sítio Web 
onsiderado para a formação da 
oleção de do
umentos do3 submeta ei no sítio Web4 
olete os do
umentos retornados pelo sítio Web5 armazene os do
umentos retornados pelo sítio Web na base de dados, formando D6 end for7 end forend pro
edurepadronizados que serão usados nos módulos das demais tarefas do sistema. O mó-dulo pré-pro
essador (módulo 3) lê 
ada do
umento da 
oleção e exe
uta operações
omuns a do
umentos de todos os sítios Web de pesquisa, 
omo eliminação de TAGsHTML e 
onversão de todos os 
ara
teres para minús
ulos, e também operaçõesespe
í�
as, 
omo extrair a seção de reivindi
ação de patentes. Os do
umentos pré-pro
essados são armazenados na base de dados e 
onstituem a versão �nal da 
oleçãode do
umentos que será usada pelos outros módulos do sistema. O 
usto de obter a
oleção de do
umentos pré-pro
essada é da ordem O(nD) (Algoritmo 2.3).Algorithm 2.3 Módulo 3: pré-pro
essamento dos do
umentos.pro
edure PrePro
essarDo
umentos ()begin pro
edure1 for ea
h do
umento di ∈ D tal que 1 ≤ i ≤ nD do2 Extraia de di a seção s de interesse3 Elimine TAGs HTML de s4 Elimine de s 
ara
teres espe
iais diferentes de letras e números5 Converta os 
ara
teres de s para 
ara
teres minús
ulos6 armazene o texto pré-pro
essado de s na base de dados7 end forend pro
edureO Custo da Tarefa de ColetaO 
usto da tarefa de 
oleta é determinado pela soma dos 
ustos de seus 3 módulos.O 
usto de formar os 
onjuntos C e E é da ordem O(nE). O 
usto de 
oletar osdo
umentos do 
onjunto D é da ordem O(nE × nD). O 
usto de obter a 
oleção dedo
umentos pré-pro
essada é da ordem O(nD). Assim, o 
usto da tarefa de 
oleta éda ordem O(nE × nD) (Equação 2.1).
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O(nE + (nE × nD) + nD) = O(nE × (1 + nD) + nD)

= O((nE × nD) + nD)

= O((nE + 1)× nD)

= O(nE × nD) (2.1)2.1.2 A Tarefa de Indexação da Coleção de Do
umentosA tarefa de indexação possui apenas um módulo 
hamado indexador (Figura2.4) 
uja função é 
onstruir um índi
e invertido (Witten et al., 1999) que des
reve alo
alização das entidades biológi
as na 
oleção de do
umentos (Figura 2.5). O obje-tivo de 
riar o índi
e invertido é sumarizar a o
orrên
ia das entidades, tornando asbus
as ne
essárias no modelo de espaço vetorial mais e�
ientes (Salton and M
Gill,1983; Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999; Witten et al., 1999).
Figura 2.4: Tarefa 2: indexação da 
oleção de do
umentos que des
reve o 
onhe
imento em biologia.O índi
e invertido é uma tabela hash (Cormen et al., 2001; Ziviani, 2007) emque 
ada entrada é usada pelo indexador para armazenar uma entidade biológi
a.Esta entidade biológi
a é também 
hamada de 
have da entrada que a armazenana tabela hash. A entrada da tabela hash que re
ebe uma entidade aponta parauma lista en
adeada (Cormen et al., 2001; Ziviani, 2007) 
om a lo
alização daso
orrên
ias da entidade na 
oleção de do
umentos. Cada nodo da lista en
adeadaarmazena um do
umento em que a entidade o
orre e o peso da entidade para essedo
umento. Assim, os nodos da lista são gerados para armazenar um par ordenadodo tipo < identificador, peso >. O identi�
ador é um número que identi�
a 
adado
umento na 
oleção. O peso é 
al
ulado através da estratégia de peso TFIDF domodelo de espaço vetorial e 
orresponde ao peso da entidade biológi
a no do
umento.O módulo indexador é responsável por en
ontrar e 
ontar as o
orrên
ias das en-tidades em 
ada do
umento e na 
oleção de do
umentos. A partir da 
ontabilizaçãodas o
orrên
ias das entidades é que esse módulo 
al
ula os pesos das entidades para
ada do
umento. O módulo armazena as entidades, os do
umentos em que as en-tidades o
orrem e os pesos das entidades para 
ada do
umento no índi
e invertido.
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Figura 2.5: Índi
e invertido. Nesse índi
e, w3,7, por exemplo, é o peso da entidade e3 no do
umento d7.Assim, 
onsideremos uma 
oleção formada pelos do
umentos d1, d2, d3, d4, d5 e d6(Figura 2.6). Consideremos ainda que as entidades que o
orrem nessa 
oleção dedo
umentos são e1, e2, e3, e4, e5, e6 e e7. Para 
al
ularmos o peso de e3 no do
u-mento d1, por exemplo, pre
isamos (a) identi�
ar a entidade mais freqüente de d1 e(b) 
al
ular a freqüên
ia dessa entidade. Em seguida, (
) 
al
ulamos a freqüên
iade e3 em d1 e (d) determinamos o valor do fator TF, dividindo a freqüên
ia de e3pela freqüên
ia da entidade que mais o
orre em d1. O passo seguinte é (e) determi-nar o número de do
umentos da 
oleção em que e3 o
orre e o (f) número total dedo
umentos da 
oleção, para (g) 
omputarmos o valor do fator IDF. Multipli
andoos fatores TF e IDF, (h) determinamos o peso de e3 em d1. Por �m, (i) inserimos onodo < d1, w3,1 > no índi
e invertido, usando e3 
omo 
have. Depois de 
riar o índi
einvertido, o sistema pode pesquisá-lo para en
ontrar os do
umentos rela
ionados auma dada 
onsulta que representa a interação entre entidades em uma sub-rede.O Custo da Tarefa de Indexação da Coleção de Do
umentosO 
usto da tarefa de indexação da 
oleção de do
umentos 
orresponde ao 
usto de
riar o índi
e invertido. O 
usto de 
riação do índi
e invertido é 
al
ulado 
om baseno número nD de do
umentos da 
oleção e no número nE de entidades forne
idas
omo entrada para o sistema. Em uma passada pela 
oleção de do
umentos, deter-minamos a freqüên
ia das entidades em 
ada do
umento, a entidade mais freqüentede 
ada do
umento e também o número de do
umentos em que 
ada entidade o
orre.Essa passada pela 
oleção de do
umentos gera um 
usto da ordem O(nD×nE). Emseguida, para 
ada do
umento da 
oleção, 
al
ulamos o peso de 
ada entidade e ge-ramos o nodo de 
ada entidade no índi
e invertido, o que gera outro 
usto da ordem
O(nD × nE) (Algoritmo 2.4). Assim, o 
usto de gerar o índi
e invertido é da ordem
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Figura 2.6: Cál
ulo do peso das entidades na 
oleção de do
umentos através da estratégia TFIDF.
O(nD × nE) (Equação 2.2).

O((nD × nE) + (nD × nE)) = O(2× nD × nE)

= O(nD × nE) (2.2)Algorithm 2.4 Módulo 4: 
onstrução do índi
e invertido.pro
edure ConstruirIndi
eInvertido ()begin pro
edure1 N ← nD2 for ea
h do
umento di ∈ D tal que 1 ≤ i ≤ nD do3 max← número de o
orrên
ias da entidade mais freqüente de di4 for ea
h entidade ej ∈ E tal que 1 ≤ j ≤ nE do5 f ← número de o
orrên
ias de ej em di6 tf ← f/max7 n← número de do
umentos de D em que ej o
orre8 idf ← log(N/n)9 w← tf × idf10 nodo← par ordenado < di, w >11 insira nodo no índi
e invertido usando ej 
omo 
have na tabela hash12 end for13 end forend pro
edure



2.1. OS MÓDULOS DO SISTEMA 192.1.3 A Tarefa de Construção da Rede Biológi
aEm nosso trabalho, pro
uramos por interações ainda não 
onhe
idas entre enti-dades de um sistema biológi
o e que podem ser reveladas pela análise de do
umentosque 
ompõem a literatura que des
reve o 
onhe
imento em biologia (Swanson, 1990;Smalheiser and Swanson, 1998; Swanson et al., 2006; Weeber et al., 2001; Hristovskiet al., 2006; Wren et al., 2004; Bruza and Weeber, 2008; Campillos et al., 2008).Para tanto, na tarefa de 
onstrução da rede biológi
a os objetivos são formar osespaços dimensionais das sub-redes, gerar interações possíveis entre as entidades bi-ológi
as, en
ontrar interações 
onhe
idas entre essas entidades a partir da 
oleçãode do
umentos, 
onstruir as sub-redes 
om as interações 
onhe
idas e, então, inferirinterações novas a partir das interações já estabele
idas nas sub-redes.A Formação dos Espaços DimensionaisA tarefa de 
onstrução da rede engloba 5 módulos (Figura 2.7) e ini
ia 
om a for-mação dos espaços n-dimensionais que 
ara
terizam 
ada sub-rede. Essa função �
aa 
argo do módulo 
ombinador de 
ategorias (módulo 5) que lê as 
ategorias bioló-gi
as a partir da base de dados e as 
ombina, para formar os espaços n-dimensionaisque então são armazenados na base de dados.

Figura 2.7: Tarefa 3: 
onstrução da rede biológi
a.Nossa implementação do módulo 
ombinador de 
ategorias fundamenta-se noparadigma da programação dinâmi
a (Cormen et al., 2001; Ziviani, 2007), 
om oobjetivo de gerar espaços dimensionais a partir de espaços dimensionais previamentegerados (Algoritmo 2.5). Nessa implementação nós usamos um vetor v para arma-zenamento das 
ategorias de C e 4 �las FIFO (First In First Out): temp, nodo,
subrede e rede. A �la temp é usada para armazenar temporariamente uma 
a-tegoria do vetor v ou um espaço dimensional da rede. A �la nodo é usada para



20 CAPÍTULO 2. O SISTEMA BIOSEARCHAlgorithm 2.5 Módulo 5: formação dos espaços n-dimensionais.fun
tion GerarEspaçosDimensionais ()begin fun
tion1 seja v um vetor 
om as nC 
ategorias biológi
as 
onsideradas no sistema2 sejam temp, nodo, subrede e rede 4 �las (FIFO) ini
ialmente vazias34 for i = 1 to nC do5 en�leirar (temp, v[i]) {En�leira o elemento da posição i de v em temp.}6 end for7 while temp não estiver vazia do8 nodo← desen�leirar (temp) {Retira o primeiro elemento de temp e o atribui a nodo.}9 i← índi
e da última 
ategoria en�leirada em nodo10 for j = i + 1 to nC do11 subrede← nodo {Substitui o 
onteúdo de subrede pelo 
onteúdo de nodo.}12 en�leirar (subrede, v[j]) {En�leira o elemento da posição j de v em subrede.}13 en�leirar (temp, subrede) {En�leira subrede em temp.}14 en�leirar (rede, subrede) {En�leira subrede em rede.}15 end for16 end while17 return redeend fun
tionarmazenar elementos desen�leirados da �la temp e que darão origem a novos espa-ços dimensionais. Cada elemento armazenado na �la subrede representa um novoespaço dimensional da rede. Os elementos armazenados na �la subrede são en�lei-rados na �la temp para dar origem à novos espaços dimensionais e são en�leiradostambém na �la rede. A �la rede é a saída do 
ombinador de 
ategorias e armazenatodos os espaços dimensionais possíveis da rede.Para exempli�
armos o fun
ionamento do módulo 
ombinador de 
ategorias, 
on-sideremos a formação dos espaços dimensionais de uma rede a partir das 
ategoriasalvo biológi
o (A), doença (D), fárma
o (F) e gene (G) (Figura 2.8). O 
ombinadorde 
ategorias ini
ia a formação dos espaços dimensionais lendo as 
ategorias de C apartir da base de dados e armazenando-as em v (Figura 2.8 (a)). Os elementos de
v são en�leirados em temp (Figura 2.8 (b)). Então, o primeiro elemento de tempé desen�leirado e atribuído à nodo (Figura 2.8 (
)). A �la subrede re
ebe o 
on-teúdo de nodo (Figura 2.8 (d)). A partir do vetor v, 
ada elemento subseqüenteà ultima 
ategoria em subrede é também en�leirada em subrede (Figura 2.8 (e)).Dessa forma, a 
ada elemento de v en�leirado em subrede, o módulo 
ombinadorde 
ategoria determina um novo espaço dimensional. Após determinar um espaçodimensional, o módulo en�leira o 
onteúdo de subrede em temp e em rede (Figura
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Figura 2.8: Representação da formação de espaços dimensionais a partir das 
ategorias alvo biológi
o (A), doença(D), fárma
o (F) e gene (G).2.8 (f e g)). Então, subrede volta a re
eber o 
onteúdo de nodo e o pro
esso 
on-tinua até que todos os elementos de v tenham sido en�leirados em subrede (Figura2.8 (h-m)). Em seguida, um novo elemento é desen�leirado de temp e atribuído a
nodo. O 
ombinador de 
ategorias termina de gerar os espaços dimensionais quandoa �la temp se torna vazia.O 
ombinador de 
ategorias ini
ia a formação dos espaços dimensionais lendoas 
ategorias de C a partir da base de dados e armazenando-as no vetor v. O
usto de gerar o vetor v 
om as 
ategorias de C é da ordem O(nc). Em seguida,os elementos do vetor v são en�leirados na �la temp 
om um 
usto também daordem O(nc). Então, o primeiro elemento da �la temp é desen�leirado e atribuído à�la nodo. A �la subrede re
ebe o 
onteúdo de nodo e, a partir desse ponto, ini
ia aformação das sub-redes bidimensionais. Através de iterações su
essivas, os elementosdo vetor v são en�leirados um a um em subrede (Figura 2.9). Assim, o 
usto de geraras sub-redes bidimensionais é dado por O( nC !

2!×(nC−2)!
). Quando todas as sub-redesbidimensionais são formadas, ini
ia a formação das sub-redes tridimensionais 
omum 
usto da ordem O( nC !

3!×(nC−3)!
). Esse pro
esso 
ontinua até que sejam formadasas sub-redes nC-dimensionais 
om 
usto da ordem O( nC !

nC !×(nC−nC)!
). Então, o 
ustode gerar todas as sub-redes é dado por O(

∑nC

i=2
nC !

i!×(nC−i)!
). Dessa forma, o 
usto do
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(a) (b)

(
)
(d) (e)Figura 2.9: Representação das iterações para formação de espaços bidimensionais e tridimensionais a partir das
ategorias alvo biológi
o (A), doença (D), fárma
o (F) e gene (G).módulo 
ombinador de 
ategorias é da ordem O(

∑nC

i=2
nC !

i!×(nC−i)!
) (Equação 2.3).

O(nC + nC +

nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
) = O(2× nC +

nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
)

= O(nC +

nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
)

= O(nC +

nC
∑

i=2

nC × (nC − 1)!

i!× (nC − i)!
)

= O(nC + nC ×
nC
∑

i=2

(nC − 1)!

i!× (nC − i)!
)

= O(nC × (1 +

nC
∑

i=2

(nC − 1)!

i!× (nC − i)!
))

= O(nC ×
nC
∑

i=2

(nC − 1)!

i!× (nC − i)!
)

= O(

nC
∑

i=2

nC × (nC − 1)!

i!× (nC − i)!
)

= O(

nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
) (2.3)



2.1. OS MÓDULOS DO SISTEMA 23As Interações Entre Entidades Biológi
asA rede 
riada em nosso sistema é formada por sub-redes de interações entreentidades biológi
as. Essas interações podem ser de três tipos: possíveis, 
onhe
idase novas. As interações possíveis de uma sub-rede 
orrespondem a todas as tuplasdo espaço n-dimensional dessa sub-rede. Essas tuplas são geradas pelo produto
artesiano entre as entidades das 
ategorias que formam o espaço n-dimensional(Figura 2.10). Dessa forma, o número de tuplas de um espaço n-dimensional indi
ao número de interações possíveis entre as entidades das 
ategorias que 
onstituema sub-rede. Esse número é o produto das 
ardinalidades das 
ategorias que formamo espaço n-dimensional. Por outro lado, as interações 
onhe
idas são aquelas 
ujasentidades 
o-o
orrem em do
umentos da 
oleção. Por �m, as interações novas sãoaquelas inferidas a partir das interações 
onhe
idas ou de interações previamenteinferidas.

Figura 2.10: Representação do produto 
artesiano para formação das interações possíveis entre as entidades deuma sub-rede 
ujo espaço dimensional é formado pelas 
ategorias alvo biológi
o (A), doença (D) e fárma
o (F).As Interações PossíveisPara gerar as interações possíveis, o módulo gerador de interações possíveis (mó-dulo 6) lê os espaços dimensionais e suas entidades a partir da base de dados e realizao produto 
artesiano entre as entidades. Nossa implementação do módulo geradorde interações possíveis também fundamenta-se no paradigma da programação di-nâmi
a. Assim, usamos interações possíveis geradas num passo do algoritmo paradar origem a outras interações possíveis da rede biológi
a. Nessa implementação,usamos um pro
edimento para ini
iar a formação das interações possíveis que é oresponsável por ler as entidades de 
ada sub-rede (Algoritmo 2.6). Usamos tambémum pro
edimento re
ursivo para realizar o produto 
artesiano entre as entidades(Algoritmo 2.7).Para fazer a leitura das entidades de 
ada sub-rede, 
onsideramos uma pilhaFILO (First In Last Out) produto para armazenamento de 
ada resultado interme-



24 CAPÍTULO 2. O SISTEMA BIOSEARCHAlgorithm 2.6 Módulo 6: formação das interações possíveis entre entidades.fun
tion GerarInteraçõesPossíveis ()begin fun
tion1 seja produto uma pilha (FILO) ini
ialmente vazia2 sejam rede, subrede, categoria, entidades e resultado quatro �las (FIFO) ini
ialmente vazias3 seja conjunto um vetor ini
ialmente vazio 
ujas posições armazenam �las (FIFO)45 rede← todos os espaços n-dimensionais formados na rede biológi
a6 while rede não estiver vazia do7 subrede← desen�leirar (rede) {Retira o primeiro elemento de rede e o atribui a subrede.}8 tamanho← 19 while subrede não estiver vazia do10 categoria← desen�leirar (subrede) {Retira o primeiro elemento de subrede e o atribuia categoria.}11 entidades← todas as entidades de categoria12 conjunto[tamanho]← entidades13 tamanho← tamanho + 114 end while15 ProdutoCartesiano (conjunto, resultado, produto, tamanho, 1)16 for i = 1 to tamanho do17 conjunto[i]← ∅18 end for19 end while20 return resultadoend fun
tiondiário do produto 
artesiano e 5 �las FIFO: rede, subrede, categoria, entidadese resultado. Nós usamos a �la rede para armazenar os espaços dimensionais queintegram a rede biológi
a (Figura 2.11). Por outro lado, usamos a �la subrede parare
eber os elementos desen�leirados da �la rede. A �la categoria armazena 
adauma das 
ategorias armazenadas em subrede e a �la entidades armazena as enti-dades biológi
as dessas 
ategorias. O 
onteúdo da �la entidades é armazenado novetor conjunto, formando sub-
onjuntos que serão usados na geração do produto
artesiano. A �la resultado é usada para armazenar o resultado obtido no produto
artesiano entre as entidades. Esse resultado do produto 
artesiano 
orresponde àsinterações possíveis da rede.O vetor conjunto, a �la resultado e a pilha produto são passadas 
omo parâme-tro para o pro
edimento re
ursivo. Nesse pro
edimento, 
onsideramos ainda uma�la FIFO subconjunto para armazenar 
ada sub-
onjunto de entidades do vetor
conjunto e um vetor entidades. A 
ada iteração re
ursiva do pro
edimento, as in-terações entre entidades vão sendo formadas, en�leirando-se 
ada entidade do vetor



2.1. OS MÓDULOS DO SISTEMA 25Algorithm 2.7 Módulo 6: produto 
artesiano das entidades em 
ada sub-rede.pro
edure ProdutoCartesiano (conjunto, resultado, produto, tamconjunto, n)parâmetros de entrada passados por referên
ia:
conjunto um vetor 
ujas posições armazenam �las (FIFO) de entidades
resultado uma �la (FIFO)
produto uma pilha (FILO)parâmetros de entrada passados por valor:
tamconjunto um inteiro
n um inteirobegin pro
edure1 seja subconjunto uma �la (FIFO) ini
ialmente vazia2 seja entidades um vetor ini
ialmente vazio34 subconjunto← conjunto[n]5 tamsubconjunto← tamanho de subconjunto6 for i = 1 to tamsubconjunto do7 entidades[i]← desen�leirar (subconjunto) {Retira o primeiro elemento de subconjunto eo atribui à posição i de entidades.}8 end for9 for i = 1 to tamsubconjunto do10 entidade← entidades[i]11 empilhar (produto, entidade) {Insere entidade no topo de produto.}12 if n < tamconjunto then13 ProdutoCartesiano (conjunto, resultado, produto, tamconjunto, n + 1)14 else15 en�leirar (resultado, produto) {Insere produto no �nal de resultado.}16 end if17 desempilhar (produto) {Retira o topo de produto.}18 end forend pro
edure
entidades na �la produto (Figura 2.12). Quando um resultado par
ial do produto
artesiano é obtido na pilha produto, ele é en�leirado na �la resultado.Ini
iamos a determinação do 
usto do módulo gerador de interações possíveis 
ombase no número de espaços dimensionais da rede que é O(

∑nC

i=2
nC !

i!×(nC−i)!
). Para 
adaespaço dimensional, o gerador de interações possíveis deve ler as nE/nC entidades de
ada 
ategoria biológi
a que forma o espaço dimensional (Algoritmo 2.6). Assim, setemos i 
ategorias em um dado espaço dimensional, o gerador de interações possíveisterá um 
usto O(i× nE/nC) ao ler as entidades para esse espaço dimensional.O 
usto de gerar o produto 
artesiano entre as entidades de 
ada espaço dimen-sional é determinado elevando-se o número nE/nC de entidades de 
ada 
ategoria aonúmero de 
ategorias de 
ada espaço dimensional (Algoritmo 2.7). Dessa forma, se
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Figura 2.11: Representação do pro
esso de leitura das entidades que formam uma rede 
ujas 
ategorias biológi
assão alvo (A), doença (D), fárma
o (F) e gene (G).temos i 
ategorias em um espaço dimensional, esse 
usto é da ordem O((nE/nC)i).Logo, o 
usto do gerador de interações possíveis é da ordem O(
∑nC

i=2
nC !

i!×(nC−i)!
× (i×

nE

nC
+ (nE

nC
)i)).As Interações Conhe
idasNo sistema, 
ada sub-rede é representada por um grafo ponderado (Ziviani,2007). Nesse grafo, os nodos são as entidades das 
ategorias que formam o es-paço n-dimensional da sub-rede. As arestas são as interações entre entidades de
ategorias distintas e 
orrespondem a elementos do produto 
artesiano entre as enti-dades da sub-rede. Além disso, os pesos das arestas medem a evidên
ia de interaçãoentre as entidades. A evidên
ia de interação é determinada 
om base no modelode espaço vetorial, quando pro
uramos pela o
orrên
ia das entidades na 
oleção dedo
umentos.No módulo gerador de interações 
onhe
idas (módulo 7), o grafo de uma sub-reden-dimensional é representado por uma matriz. Cada 
élula dessa matriz representauma aresta da sub-rede e, portanto, uma interação entre entidades. Para 
riaressa matriz, o módulo gerador de interações 
onhe
idas rela
iona 
ada elemento doproduto 
artesiano de uma sub-rede a uma 
élula da matriz que representa essa sub-rede (Algoritmo 2.8). Assim, a matriz 
ontém todas as interações possíveis de umasub-rede. Todas essas interações possíveis serão pesquisas na 
oleção de do
umentos.As interações que forem en
ontradas na 
oleção de do
umentos serão as interações
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Figura 2.12: Representação da formação do produto 
artesiano entre as entidades que formam uma rede 
ujas
ategorias biológi
as são alvo (A), doença (D), fárma
o (F) e gene (G).
onhe
idas da sub-rede. Aquelas interações que não forem en
ontradas na 
oleção dedo
umentos passarão pelo pro
esso de inferên
ia e poderão se tornar as interaçõesnovas indi
adas pelo sistema.O módulo gerador de interações 
onhe
idas ini
ia todas as 
élulas da matriz 
omo valor 0, indi
ando a ausên
ia de interação entre entidades. Então, ele dá iní
io àbus
a das interações 
onhe
idas na 
oleção de do
umentos. O valor da evidên
ia deinteração das interações 
onhe
idas pode ser determinado por diversas estratégias,
omo a média aritméti
a das similaridades retornadas pelo modelo de espaço vetorial(Algoritmo 2.9), a soma das similaridades retornadas (Algoritmo 2.10) ou ainda amáxima similaridade retornada (Algoritmo 2.11).O elemento do produto 
artesiano armazenado em 
ada 
élula da matriz é pro-
essado pelo módulo do modelo de espaço vetorial (módulo 8) 
omo uma 
onsultaque expressa uma 
onjunção entre entidades. A 
onjunção entre as entidades é im-
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onstrução das sub-redes.fun
tion ConstruirSubRede ()begin pro
edure1 for ea
h sub-rede que 
ompõe a rede biológi
a do2 sejam NW e S duas matrizes3 rela
ione 
ada 
élula de NW e de S a um elemento do produto 
artesiano da sub-rede4 for i = 1 to numerolinhas do5 for j = 1 to numerocolunas do6 NW [i, j]← 07 S[i, j]← 08 end for9 end for10 En
ontrarInteraçõesConhe
idas (NW )11 Convergên
ia (NW , S)12 apresente o 
onjunto solução S13 end forend pro
edureportante para assegurar que os do
umentos em que as entidades o
orrem não sejamortogonais. Dessa forma, a 
onsulta indi
a que o módulo do modelo de espaço ve-torial deve en
ontrar do
umentos na 
oleção que possuem o
orrên
ias de todas asentidades presentes na 
onsulta.O módulo do modelo de espaço vetorial pro
essa a 
onjunção entre entidadesexpressa na 
onsulta, lo
alizando no índi
e invertido as listas en
adeadas dessasentidades. Em seguida, o módulo pro
ura os do
umentos 
omuns dessas listas,determinado a interseção entre elas. Após determinar a interseção entre as listasen
adeadas, o módulo gera um índi
e invertido reduzido, 
ontendo apenas as listasreferentes às entidades da 
onsulta. As listas do índi
e invertido reduzido 
ontêmapenas os nodos que armazenam os do
umentos 
omuns entre as entidades queformam a 
onsulta. Por exemplo, 
onsideremos uma 
onsulta enviada ao módulodo modelo de espaço vetorial formada pela 
onjunção das entidades e1 e e3 (Figura2.13). Consideremos também que, no índi
e invertido, o úni
o do
umento em queessas duas entidades estão presentes é d5. Então, o módulo gera o índi
e invertidoreduzido de e1 e e3, 
ujas litas en
adeadas possuem apenas um nodo que armazenao identi�
ador de d5 e o peso dessas entidades em d5.Assim que a interseção entre as listas en
adeadas é pro
essada, o módulo domodelo de espaço vetorial determina a similaridade entre a 
onsulta e 
ada do
u-mento na interseção das listas en
adeadas (Algoritmo 2.12). O módulo do modelode espaço vetorial gera uma lista en
adeada 
ujos nodos armazenam esses do
umen-
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ontrar as interações 
onhe
idas de uma sub-rede.Nesta versão do algoritmo, a estratégia para determinar a evidên
ia de interação dasinterações 
onhe
idas 
orresponde à média aritméti
a das similaridades retornadaspelo modelo de espaço vetorial.pro
edure En
ontrarInteraçõesConhe
idas (NW )parâmetros de entrada passados por referên
ia:
NW uma matrizbegin pro
edure1 sejam ranking e q duas listas en
adeadas ini
ialmente vazias2 for i = 1 to numerolinhas do3 for j = 1 to numerocolunas do4 contador ← 05 q ← entidades de NW [i, j]6 ranking ← ModeloEspa
oVetorial (q)7 while ranking não estiver vazia do8 nodo ← desalistar (ranking) {Retira o primeiro elemento de ranking e o atribui a

nodo.}9 sim← similaridade armazenada no par ordenado < d, sim > de nodo10 NW [i, j]← NW [i, j] + sim11 contador ← contador + 112 end while13 if contador > 0 then14 NW [i, j]← NW [i, j]/contador15 end if16 end for17 end forend pro
edure

Figura 2.13: Interseção de listas invertidas.tos e suas respetivas similaridades e a retorna para o módulo gerador de interações
onhe
idas. Essa lista é 
hamada de ranking e seus nodos são ordenados pelo valor
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ontrar as interações 
onhe
idas de uma sub-rede.Nesta versão do algoritmo, a estratégia para determinar a evidên
ia de interação dasinterações 
onhe
idas 
orresponde à soma das similaridades retornadas pelo modelode espaço vetorial.pro
edure En
ontrarInteraçõesConhe
idas (NW )parâmetros de entrada passados por referên
ia:
NW uma matrizbegin pro
edure1 sejam ranking e q duas listas en
adeadas ini
ialmente vazias2 for i = 1 to numerolinhas do3 for j = 1 to numerocolunas do4 q ← entidades de NW [i, j]5 ranking ← ModeloEspa
oVetorial (q)6 while ranking não estiver vazia do7 nodo ← desalistar (ranking) {Retira o primeiro elemento de ranking e o atribui a

nodo.}8 sim← similaridade armazenada no par ordenado < d, sim > de nodo9 NW [i, j]← NW [i, j] + sim10 end while11 end for12 end forend pro
edureda similaridade. O módulo gerador de interações 
onhe
idas 
al
ula a evidên
ia deinteração entre as entidades da 
élula que geraram a 
onsulta, 
om base em todasas similaridades presentes no ranking. O valor dessa evidên
ia de interação indi
aque o rela
ionamento entre essas entidades já é 
onhe
ido e que foi en
ontrado na
oleção de do
umentos.Depois de pesquisar todas as 
onsultas de uma matriz, nós temos todas as in-terações 
onhe
idas da sub-rede. Contudo, algumas 
élulas da matriz permane
em
om valor 0, indi
ando que algumas interações entre entidades não são men
iona-das na 
oleção de do
umentos. Essas 
élulas 
om valor 0 representam as poten
iaisinterações novas entre as entidades biológi
as que elas rela
ionam, porque a 
oleçãode do
umentos não apresenta evidên
ias de que essas interações foram previamenterelatadas por pesquisadores.Após identi�
ar todas as interações 
onhe
idas de uma sub-rede, o módulo ge-rador de interações 
onhe
idas pode en
ontrar entidades que não interagem 
om asdemais entidades dessa sub-rede. Na matriz da sub-rede, todas as 
élulas da linhae 
oluna rela
ionadas a essas entidades isoladas são iguais a zero. Os zeros indi
ama ausên
ia de rela
ionamento dessas entidades 
om as demais, o que impossibilita
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ontrar as interações 
onhe
idas de uma sub-rede.Nesta versão do algoritmo, a estratégia para determinar a evidên
ia de interação dasinterações 
onhe
idas 
orresponde à identi�
ação da maior similaridade retornadapelo modelo de espaço vetorial.pro
edure En
ontrarInteraçõesConhe
idas (NW )parâmetros de entrada passados por referên
ia:
NW uma matrizbegin pro
edure1 sejam ranking e q duas listas en
adeadas ini
ialmente vazias2 for i = 1 to numerolinhas do3 for j = 1 to numerocolunas do4 q ← entidades de NW [i, j]5 ranking ← ModeloEspa
oVetorial (q)6 while ranking não estiver vazia do7 nodo ← desalistar (ranking) {Retira o primeiro elemento de ranking e o atribui a

nodo.}8 sim← similaridade armazenada no par ordenado < d, sim > de nodo9 if sim > NW [i, j] then10 NW [i, j]← sim11 end if12 end while13 end for14 end forend pro
edurea des
oberta de novas interações que envolva essas entidades na sub-rede. Então,o módulo gerador de interações elimina da matriz as linhas e 
olunas de entidadesisoladas da sub-rede. Essa eliminação permite reduzir espaço de armazenamento emmemória e tempo de pro
essamento do pro
essador durante a análise das sub-redes.Ini
iamos a avaliação do 
usto de en
ontrar as interações 
onhe
idas da redeatravés do 
ál
ulo do 
usto de gerar as matrizes das sub-redes. Esse 
usto equivalea ler as interações possíveis da rede a partir da base de dados e que é da ordem
O(

∑nC

i=2
nC !

i!×(nC−i)!
× (i × nE

nC
+ (nE

nC
)i)). Em seguida, 
ada 
élula das matrizes é pes-quisada no módulo do modelo de espaço vetorial 
om um 
usto também da ordem

O(
∑nC

i=2
nC !

i!×(nC−i)!
× (i × nE

nC
+ (nE

nC
)i)). Assim, o 
usto de en
ontrar as interações
onhe
idas se torna O(

∑nC

i=2
nC !

i!×(nC−i)!
× (i× nE

nC
+ (nE

nC
)i)) (Equação 2.4).

O(

nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i) +

nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i)) =



32 CAPÍTULO 2. O SISTEMA BIOSEARCHAlgorithm 2.12 Módulo 8: modelo de espaço vetorial.fun
tion ModeloEspa
oVetorial (consulta)parâmetro de entrada passado por valor:
consulta uma lista en
adeada de entidadesbegin fun
tion1 seja indice uma tabela hash ini
ialmente vazia2 sejam ranking e docs duas listas en
adeadas ini
ialmente vazias34 indice← interseção entre as entidades presentes em consulta no índi
e invertido5 docs← do
umentos distintos de indice6 while docs não estiver vazia do7 d← desalistar (docs) {Retira o primeiro elemento de docs e o atribui a d.}8 soma← 09 tamanho← tamanho de consulta10 for ea
h entidade ei ∈ consulta tal que 1 ≤ i ≤ tamanho do11 w1 ← peso de ei no do
umento d armazenado em indice12 w2 ← peso de ei em consulta13 soma← soma + w1 × w214 end for15 a← soma dos quadrados dos pesos de todas as entidades que o
orrem em d16 b← soma dos quadrados dos pesos de todas as entidades que o
orrem em consulta17 sim← soma/(

√
a×
√

b)18 nodo← par ordenado < d, sim >19 alistar (ranking, nodo) {Insere nodo no �nal de ranking.}20 end while21 return rankingend fun
tion
O(2×

nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i)) =

O(

nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i)) (2.4)Durante o pro
esso de pesquisa das interações 
onhe
idas, o 
usto de en
ontrara lista invertida de 
ada entidade das 
onsultas no índi
e invertido é da ordem
O(1). Cada 
onsulta possui uma entidade para 
ada 
ategoria que 
ompõe o espaçodimensional da sub-rede. Assim, o número de entidades de uma 
onsulta equivaleao número de dimensões da sub-rede. Dessa forma, temos que o 
usto de en
ontraras interações 
onhe
idas se torna O(

∑nC

i=2
nC !

i!×(nC−i)!
×(i× nE

nC
+(nE

nC
)i)) (Equação 2.5).

O(

nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i)× i× 1) =
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O(

nC
∑

i=2

nC !

i× (i− 1)!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i)× i) =

O(

nC
∑

i=2

nC !

(i− 1)!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i)) =

O(

nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i)) (2.5)Consideremos agora que o tamanho das listas en
adeadas no índi
e invertidoé nL. Assim, para um espaço dimensional formado por i 
ategorias biológi
as, adeterminação da interseção entre essas listas gerará um 
usto da ordem O((nL)i).Então, o pro
esso de determinar a interseção das listas en
adeadas no índi
e invertidotorna o 
usto de en
ontrar as interações 
onhe
idas da ordem O(
∑nC

i=2
nC !

i!×(nC−i)!
×

(i× nE

nC
+ (nE

nC
)i)× (nL)i).Para determinarmos as similaridades entre os do
umentos nas interseções daslistas en
adeadas e as 
onsultas, pre
isamos das somas dos quadrados dos pesosdas entidades em 
ada do
umento e em 
ada 
onsulta. A soma do quadrado dospesos das entidades de 
ada do
umento é 
al
ulada durante a tarefa de indexaçãoda 
oleção de do
umentos. Dessa forma, durante o 
ál
ulo da similaridade, essesvalores são lidos da base de dados 
om um 
usto da ordem O(nD). Por outro lado,em nosso sistema, o peso das entidades nas 
onsultas é sempre 1. Então, a soma dosquadrados dos pesos das entidades de 
ada 
onsulta equivale ao número de entidadesda 
onsulta. Assim, numa sub-rede 
om i dimensões a soma dos quadrados dos pesosdas entidades em 
ada 
onsulta gera um 
usto O(i), porque há uma entidade para
ada dimensão da sub-rede por 
onsulta. Dessa forma, o 
usto de en
ontrar asinterações 
onhe
idas é da ordem O(nD ×

∑nC

i=2
nC !

i!×(nC−i)!
× (i× nE

nC
+ (nE

nC
)i)× (nL)i)(Equação 2.6).

O(

nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i)× (nL)i × nD × i) =

O(

nC
∑

i=2

nC !

i× (i− 1)!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i)× (nL)i × nD × i) =

O(

nC
∑

i=2

nC !

(i− 1)!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i)× (nL)i × nD) =

O(

nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i)× (nL)i × nD) =

O(nD ×
nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i)× (nL)i) (2.6)
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Figura 2.14: Relação de transitividade em uma matriz representando as 
onexões de uma sub-rede bidimensionalgenéri
a.A Inferên
ia de Novas InteraçõesDepois que todas as interações já 
onhe
idas são en
ontradas através das bus
asna 
oleção de do
umentos e são estabele
idas na rede, o módulo gerador de novasinterações (módulo 9) ini
ia o pro
esso de inferên
ia das novas interações. O módulogerador de novas interações infere uma nova interação em uma sub-rede quandoen
ontra uma relação de transitividade entre 3 interações já estabele
idas nessa sub-rede. Nós de�nimos que 3 interações estabele
idas na rede estão em uma relação detransitividade quando satisfazem a 
ondição (x, y) and (x, w) and (z, y) → (z, w)(Figura 2.14). Essa relação de transitividade explora as atividades prin
ipais ese
undárias das entidades no sistema biológi
o, indi
ando que "IF a entidade xinterage 
om as entidades y e w AND a entidade z interage 
om a entidade y,THEN z possivelmente também interage 
om a entidade w". Após a inferên
ia deuma nova interação, o módulo registra a evidên
ia de interação dessa nova interaçõesna matriz que representa a sub-rede.Quando as novas interações são registradas na matriz de uma sub-rede, elas po-dem formar triplas 
om as interações já 
onhe
idas, tornando-se 
apazes de 
ontri-buir para a inferên
ia de outras interações novas entre as entidades. Como resultadodisso, mais interações novas podem ser des
obertas, apli
ando-se uma nova iteraçãodo pro
esso de inferên
ia. Isso é possível, porque interações des
obertas no pro
essode inferên
ia podem formar triplas 
om interações já 
onhe
idas da sub-rede ou 
omoutras interações novas, satisfazendo a 
ondição imposta pela relação de transiti-vidade. De forma geral, as novas interações inferidas pelo módulo em uma dadaiteração podem ser usadas em iterações subseqüentes, para ajudar na inferên
ia deoutras novas interações. Dessa maneira, o módulo gerador de novas interações in-fere novas interações entre entidades biológi
as utilizando as interações 
onhe
idasde uma sub-rede ou também as interações previamente inferidas. Então, novas des-
obertas levam ao surgimento de outras, desen
adeando um pro
esso evolutivo dedes
obrimento de novas interações. Esse pro
esso pode ser repetido até que, através
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ação de várias iterações do pro
esso de inferên
ia, não sejam formadas novastriplas que satisfaçam a 
ondição imposta pela relação de transitividade ou que to-das as interações possíveis da sub-rede sejam 
onvertidas em interações 
onhe
idase em interações novas. Assim, é possível que o módulo gerador de novas interações
onsiga 
onvergir a matriz de uma sub-rede para outra em que todas as interaçõespossíveis entre entidades são apresentadas 
omo interações já 
onhe
idas ou 
omointerações novas (Algoritmo 2.13).Algorithm 2.13 Módulo 9: 
onvergên
ia de novas interações em uma sub-rede.pro
edure Convergên
ia (NW , S)parâmetros de entrada passados por referên
ia:
NW e S duas matrizesbegin pro
edure1 zeroscorrentes← 02 iteracao← 13 for i← 1 to numerolinhas do4 for j ← 1 to numerocolunas do5 if NW [i, j] = 0 then6 zeroscorrentes← zeroscorrentes + 17 end if8 end for9 end for10 zerosprevios← zeroscorrentes + 111 while zeroscorrentes < zerosprevios and zeroscorrentes > 0 do12 InferirNovasInterações (NW , S, iteracao)13 zerosprevios← zeroscorrentes14 for i← 1 to numerolinhas do15 for j ← 1 to numerocolunas do16 if NW [i, j] = 0 and S[i, j] 6= 0 then17 NW [i, j]← S[i, j]18 zeroscorrentes← zeroscorrentes− 119 end if20 end for21 end for22 iteracao← iteracao + 123 end whileend pro
edureO módulo gerador de novas interações usa um fator para penalizar a evidên
iade interação das novas interação a 
ada apli
ação do pro
esso de inferên
ia. O fatorde penalidade é usado para dividir a evidên
ia de interação atribuída às novas in-terações e equivale ao número de iterações do pro
esso de inferên
ia. Dessa forma,



36 CAPÍTULO 2. O SISTEMA BIOSEARCHna primeira iteração do pro
esso de inferên
ia, esse fator é igual a 1 e, por isso,não altera a evidên
ia de interação 
al
ulada para as interações des
obertas a partirdas interações já 
onhe
idas. Na iteração seguinte do pro
esso de inferên
ia, o valordo fator de penalidade é in
rementado e passa a ser igual a 2. Isso signi�
a que aevidên
ia de interação das novas interações inferidas 
om base nas interações 
onhe-
idas e 
om base nas interações novas da iteração 1 serão divididas por 2. Assim,a 
ada iteração subseqüente do pro
esso de inferên
ia, o módulo gerador de novasinterações aumenta o valor desse fator de penalidade. Com isso, o módulo geradorde novas interações privilegia as des
obertas das primeiras iterações do pro
esso deinferên
ia em detrimento das últimas, visto que as des
obertas das últimas iteraçõessó são possíveis 
om a identi�
ação das des
obertas de iterações anteriores.No pro
esso de inferên
ia, o módulo gerador de novas interações per
orre a ma-triz, pro
urando pelas 
élulas que permane
em 
om valor igual a 0. Assim que eleen
ontra uma dessas 
élulas, ele pro
ura por todas as triplas de interações estabele-
idas na sub-rede que satisfaçam a 
ondição imposta pela relação de transitividade.A evidên
ia de interação de uma nova interação inferida pelo módulo é 
al
ulada
om base nas evidên
ias de interação dessas 3 interações que satisfazem a 
ondiçãode transitividade. Assim 
omo para as interações 
onhe
idas, podemos usar diversasestratégias para esse 
ál
ulo, 
omo a média aritméti
a das evidên
ias de interaçãoda tripla de interações, a soma dessas evidên
ias de interação ou também podemoses
olher a maior evidên
ia de interação da tripla. Na implementação 
orrente dosistema, avaliamos a estratégia da média aritméti
a.Se muitas triplas de interações satisfazem a 
ondição imposta pela relação detransitividade, o módulo gerador de novas interações apli
a uma estratégia para de-terminar o valor da nova interação. Várias estratégias podem ser empregadas, porexemplo: somar o valor das evidên
ias de interação 
al
ulado a partir de 
ada tri-pla, 
al
ular a média aritméti
a dessas evidên
ias de interação ou es
olher a maiorevidên
ia de interação obtida a partir dessas triplas. Em nossa implementação 
or-rente, o módulo sele
iona a tripla que resulta na maior evidên
ia de interação. Aevidên
ia de interação es
olhida é registrada na 
élula que permane
ia 
om o valorigual a 0 e representa uma nova interação inferida pelo módulo. Esse pro
esso é
onduzido até que todas as 
élulas da matriz re
ebam um valor diferente de 0 ouaté que não haja mais triplas de interações na sub-rede que satisfaçam a 
ondiçãoimposta pela relação de transitividade (Algoritmo 2.14). Depois que todas as novasinterações são identi�
adas, o módulo gerador de novas interações armazena todasas interações das matrizes que representam as sub-redes na base de dados, para quepossam ser 
onsultadas pelos usuários através da Web.



2.1. OS MÓDULOS DO SISTEMA 37Entretanto, quando há mais de uma tripla de interações que satisfazem a 
ondiçãoimposta pela relação de transitividade, podemos novamente apli
ar várias estratégiaspara determinar o valor da evidên
ia de interação da nova interação. Por exemplo,(Equação 3.19).Algorithm 2.14 Módulo 9: inferên
ia de novas interações.pro
edure InferirNovasInterações (NW , S, penalidade)parâmetros de entrada passados por referên
ia:
NW e S duas matrizesparâmetros de entrada passados por valor:
penalidade um inteirobegin pro
edure1 media← 02 divisor← 3× penalidade3 for i← 1 to numerolinhas do4 for j ← 1 to numerocolunas do5 if NW [i, j] = 0 then6 for k ← 1 to numerolinhas do7 for l← 1 to numerocolunas do8 if k 6= i and l 6= j then9 if NW [k, l] 6= 0 and NW [i, l] 6= 0 and NW [k, j] 6= 0 then10 average← (NW [k, l] + NW [i, l] + NW [k, j])/divisor11 if average > S[i, j] then12 S[i, j]← average13 end if14 end if15 end if16 end for17 end for18 end if19 end for20 end forend pro
edurePara determinarmos o 
usto de inferir as novas interações, observamos que omódulo tem um 
usto ini
ial da ordem O(

∑nC

i=2
nC !

i!×(nC−i)!
× (i × nE

nC
+ (nE

nC
)i)), para
ontar o número de 
élulas iguais a zero na rede (Algoritmo 2.13). Esse 
usto equi-vale ao número de interações possíveis da rede. Além disso, observamos que, em
ada iteração do pro
esso de inferên
ia, o módulo tem um outro 
usto da ordem

O(
∑nC

i=2
nC !

i!×(nC−i)!
× (i × nE

nC
+ (nE

nC
)i)), para 
ontar as 
élulas que permane
em 
omvalor igual a 0 e registrar na matriz o valor das novas interações inferidas. Então,
onsideremos que o módulo gerador de novas interações aplique n iterações do pro-
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esso de inferên
ia, para inferir todas as interações novas da rede. Assim, o 
ustodo módulo torna-se O(n×∑nC

i=2
nC !

i!×(nC−i)!
× (i× nE

nC
+ (nE

nC
)i)) (Equação 2.7).

O(

nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i) +

n×
nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i)) =

O((n + 1)×
nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i)) =

O(n×
nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i)) (2.7)Durante o pro
esso de inferên
ia, o módulo per
orre a matriz de 
ada sub-redepro
urando as 
élulas 
om valor igual a 0 (Algoritmo 2.14). Isso gera um 
usto daordem O( nC !
i!×(nC−i)!

× (i× nE

nC
+(nE

nC
)i) para 
ada uma das sub-redes 
om i dimensões.Sempre que o módulo en
ontra uma 
élula 
om valor igual a 0, ele per
orre toda amatriz novamente para en
ontrar as interações que satisfazem a relação de transi-tividade. Isso gera novamente outro 
usto da ordem O( nC !

i!×(nC−i)!
× (i× nE

nC
+ (nE

nC
)i)para 
ada uma das sub-redes 
om i dimensões. Dessa forma, o 
usto de en
ontraras novas interações da rede em 
ada uma das iterações do pro
esso de inferên
ia éda ordem O(

∑nC

i=2(
nC !

i!×(nC−i)!
× (i× nE

nC
+ (nE

nC
)i))2) (Equação 2.8).

O(

nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i)× nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i)) =

O(

nC
∑

i=2

(
nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i))2) (2.8)Por �m, para determinarmos o 
usto total do módulo gerador de novas iterações,somamos o 
usto de 
ontabilizar as 
élulas que permane
em 
om valor igual a 0 eo 
usto de en
ontrar as novas interações da rede nas n iterações do pro
esso deinferên
ia. Logo, o 
usto total de en
ontrar todas as interações novas da rede é daordem O(n×∑nC

i=2(
nC !

i!×(nC−i)!
× (i× nE

nC
+ (nE

nC
)i))2) (Equação 2.9).

O(n×
nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i) +

n×
nC
∑

i=2

(
nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i))2) =
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O(n×

nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i) +

(
nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i))2) =

O(n×
nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i)×

(1 +
nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i))) =

O(n×
nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i)×

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i)) =

O(n×
nC
∑

i=2

(
nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i))2) (2.9)O Custo da Tarefa de Construção da Rede Biológi
aO 
usto da tarefa de 
onstrução da rede biológi
a 
orresponde à soma dos 
ustosde formar os espaços dimensionais e de en
ontrar as interações possíveis, 
onhe
idase novas. Temos que o 
usto de:
• Formar os espaços dimensionais é da ordem O(

∑nC

i=2
nC !

i!×(nC−i)!
) (Página 22,Equação 2.3).

• Determinar as interações possíveis é da ordem O(
∑nC

i=2
nC !

i!×(nC−i)!
× (i × nE

nC
+

(nE

nC
)i)) (Página 26).

• Identi�
ar as interações 
onhe
idas é da ordem O(nD ×
∑nC

i=2
nC !

i!×(nC−i)!
× (i×

nE

nC
+ (nE

nC
)i)× (nL)i) (Página 33, Equação 2.5).

• Inferir as novas interações é da ordem O(n×∑nC

i=2(
nC !

i!×(nC−i)!
×(i× nE

nC
+(nE

nC
)i))2)(Página 39, Equação 2.9).Logo, o 
usto da tarefa de 
onstrução da rede biológi
a é da ordemO(

∑nC

i=2
nC !

i!×(nC−i)!
×

(i× nE

nC
+(nE

nC
)i)+nD×

∑nC

i=2
nC !

i!×(nC−i)!
×(i× nE

nC
+(nE

nC
)i)×(nL)i+n×∑nC

i=2(
nC !

i!×(nC−i)!
×

(i× nE

nC
+ (nE

nC
)i))2) (Equação 2.10).

O((

nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
) + (

nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i)) +

(nD ×
nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i)× (nL)i) +
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(n×

nC
∑

i=2

(
nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i))2)) =

O(

nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
+

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i) +

nD ×
nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i)× (nL)i +

n×
nC
∑

i=2

(
nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i))2) =

O(

nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (1 + i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i) +

nD ×
nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i)× (nL)i +

n×
nC
∑

i=2

(
nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i))2) =

O(

nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i) +

nD ×
nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i)× (nL)i +

n×
nC
∑

i=2

(
nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i))2) (2.10)2.1.4 A Tarefa de Consulta das Interações da Rede Biológi
aDepois que todas as interações são estabele
idas na rede biológi
a, elas são dis-ponibilizadas para pesquisa através da Web (Figura 2.15). As pesquisas realizadasna interfa
e 
liente para Web são analisadas pelo módulo pro
essador de 
onsulta(módulo 10). Nessa interfa
e 
liente para pesquisa, os usuários expressam suas ne-
essidades de informação através de uma 
onsulta (Baeza-Yates and Ribeiro-Neto,1999). Então, o pro
essador de 
onsulta pro
ura na base de dados as interaçõesda rede que satisfazem a 
onsulta espe
i�
ada. O pro
essador de 
onsulta apre-senta 
omo resposta um 
onjunto de interações ordenadas em ordem de
res
ente deevidên
ia de interação.
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Figura 2.15: Tarefa 4: 
onsulta das interações da rede biológi
a.Na interfa
e 
liente, o usuário pode espe
i�
ar quais entidades ele deseja 
on-sultar. No entanto, quando nenhuma entidade é espe
i�
ada, o sistema assume quetodas as entidades da base devem ser 
onsideradas para satisfazer a 
onsulta. Ousuário também pode informar se deseja 
onsultar a rede 
ompleta ou alguma sub-rede espe
í�
a. Dessa forma, o sistema permite 
onsultas globais em toda a redee também 
onsultas lo
ais, para analisar as interações em 
ada sub-rede separada-mente. Além disso, o usuário pode espe
i�
ar também se deseja 
onsultar apenasas interações 
onhe
idas, apenas as interações novas, ou ambas (Algoritmo 2.15).Algorithm 2.15 Módulo 10: pro
essamento de 
onsulta.fun
tion Pro
essarConsulta (consulta)parâmetro de entrada passado por valor:
consulta uma lista en
adeadabegin fun
tion1 sejam ranking e temp duas �las (FIFO) ini
ialmente vazias23 temp← interações da rede4 while temp não estiver vazia do5 t← desen�leirar (temp) {Retira o primeiro elemento de temp e o atribui a t.}6 if t rela
iona as entidades espe
i�
as em consulta then7 if t possui o espaço dimensional espe
i�
ado em consulta then8 if t possui a iteração espe
i�
ada em consulta then9 alistar (ranking, t) {Insere t no �nal de ranking.}10 end if11 end if12 end if13 end while14 ordene (ranking)15 return rankingend fun
tion



42 CAPÍTULO 2. O SISTEMA BIOSEARCHO Custo da Tarefa de Consulta das Interações da Rede Biológi
aPara analisarmos o 
usto do módulo pro
essador de 
onsulta, 
onsideremos que
k3 é uma 
onstante no intervalo [0, 1℄ que indi
a a proporção de interações possíveisque se tornaram interações 
onhe
idas ou novas na rede. Ini
ialmente o módulolê as interações da rede a partir da base de dados o que gera um 
usto da ordem
O(k3 ×

∑nC

i=2
nC !

i!×(nC−i)!
× (i × nE

nC
+ (nE

nC
)i)) = O(

∑nC

i=2
nC !

i!×(nC−i)!
× (i × nE

nC
+ (nE

nC
)i)).Em seguida, ele sele
iona entre as interações lidas aquelas que possuem as entidades,espaço dimensional e iteração espe
i�
ados na 
onsulta, o que gera outro 
usto daordem O(

∑nC

i=2
nC !

i!×(nC−i)!
× (i × nE

nC
+ (nE

nC
)i)). Por �m, o módulo ordena o rankingde resposta, gerando um 
usto da ordem O(

∑nC

i=2
nC !

i!×(nC−i)!
× (i × nE

nC
+ (nE

nC
)i) ×

log(
∑nC

i=2
nC !

i!×(nC−i)!
×(i×nE

nC
+(nE

nC
)i))). Logo o 
usto de 
onsultar as interações da redeé da ordem O(

∑nC

i=2
nC !

i!×(nC−i)!
×(i× nE

nC
+(nE

nC
)i)×log(

∑nC

i=2
nC !

i!×(nC−i)!
×(i× nE

nC
+(nE

nC
)i)))(Equação 2.11).

O(

nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i) +

nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i) +

nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i)×

log(

nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i))) =

O(

nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i)×

(1 + 1 + log(

nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i)))) =

O(

nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i)×

log(

nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i))) (2.11)



2.1. OS MÓDULOS DO SISTEMA 432.1.5 O Custo Total do SistemaO 
usto total do sistema 
orresponde à soma dos 
ustos de suas 4 tarefas quesão:
• Tarefa de 
oleta: O(nE × nD) (Página 16, Equação 2.1).
• Tarefa de indexação: O(nD × nE) (Página 18, Equação 2.2).
• Tarefa de 
onstrução da rede: O(

∑nC

i=2
nC !

i!×(nC−i)!
× (i × nE

nC
+ (nE

nC
)i) + nD ×

∑nC

i=2
nC !

i!×(nC−i)!
×(i× nE

nC
+(nE

nC
)i)×(nL)i+n×∑nC

i=2(
nC !

i!×(nC−i)!
×(i× nE

nC
+(nE

nC
)i))2)(Página 40, Equação 2.10).

• Tarefa de 
onsulta: O(
∑nC

i=2
nC !

i!×(nC−i)!
× (i× nE

nC
+(nE

nC
)i)× log(

∑nC

i=2
nC !

i!×(nC−i)!
×

(i× nE

nC
+ (nE

nC
)i))) (Página 42, Equação 2.11).Logo, o 
usto total do sistema é da ordem O(nE × nD + nD ×

∑nC

i=2
nC !

i!×(nC−i)!
×

(i× nE

nC
+(nE

nC
)i)× (nL)i +n×∑nC

i=2(
nC !

i!×(nC−i)!
× (i× nE

nC
+(nE

nC
)i))2 +

∑nC

i=2
nC !

i!×(nC−i)!
×

(i× nE

nC
+ (nE

nC
)i)× log(

∑nC

i=2
nC !

i!×(nC−i)!
× (i× nE

nC
+ (nE

nC
)i))) (Equação 2.12).

O(nE × nD + nD × nE +
nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i) +

nD ×
nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i)× (nL)i +

n×
nC
∑

i=2

(
nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i))2 +

nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i)×

log(

nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i)) =

O(2× nE × nD +

nD ×
nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i)× (nL)i +

n×
nC
∑

i=2

(
nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i))2 +
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nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i)×

(1 + log(

nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i)))) =

O(nE × nD +

nD ×
nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i)× (nL)i +

n×
nC
∑

i=2

(
nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i))2 +

nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i)×

log(

nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
× (i× nE

nC

+ (
nE

nC

)i)) (2.12)2.1.6 O Desempenho do SistemaComo podemos observar, o número de entidades e de 
ategorias 
onsideradas na
onstrução da rede são os prin
ipais responsáveis por grandes impli
ações no desem-penho do sistema. O aumento no número de entidades e de 
ategorias promove umgrande aumento no número de interações possíveis na rede, o que demanda grandetempo de pro
essamento para realizar o produto 
artesiano entre as entidades emaior 
apa
idade de memória para armazenamento dessas interações. Conseqüente-mente, esse grande número de interações possíveis torna as matrizes de 
ada sub-redemaiores, também resultando em aumento no tempo de pro
essamento e maior 
on-sumo de espaço em memória. Além disso, o grande número de interações possíveisnas matrizes também aumenta 
onsideravelmente o número de bus
as para en
ontraras interações 
onhe
idas na 
oleção de do
umento. Por �m, o aumento no tamanhodas matrizes das sub-rede também tem re�exo na inferên
ia das novas interações,aumentando o tempo de pro
essamento para determinar as triplas que satisfazem a
ondição de transitividade.Na implementação 
orrente do sistema, empregamos pro
essamento paralelo emtodos os módulos da arquitetura, para obtermos ganhos de desempenho. Alémdisso, os dados são mantidos pré-pro
essados em todos os módulos para melhorar odesempenho de tarefas subseqüentes. Em versões futuras, implementaremos aindauma arquitetura distribuída para o sistema, 
om o objetivo de aproveitarmos as
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essamento e armazenamento em rede.
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Capítulo 3O Modelo de Inferên
iaEm um sistema biológi
o en
ontramos várias entidades que o 
onstituem, queindi
am seu estado ou que alteram seu estado. Essas entidades podem ser 
lassi�
a-das em 
ategorias 
omo e
o-sistemas, organismos, órgãos, te
idos, 
élulas, organelas,genes, proteínas, alvos biológi
os, doenças, fárma
os, et
. Cada uma dessas entida-des possui funções importantes para o sistema. Além disso, a ação de uma entidadepode mediar ou interferir na ação de entidades de 
ategorias diferentes, formandouma rede 
omplexa de interações.Uma rede biológi
a é formada pelas entidades de um sistema biológi
o e pelasinterações entre essas entidades. As entidades 
orrespondem aos nodos da rede eas interações entre as entidades formam as 
onexões da rede. Através da rede, nóspodemos eviden
iar interações já 
onhe
idas do sistema e avaliar possíveis interaçõesnovas ainda não observadas entre as entidades. Muitas interações são identi�
adas,por exemplo, quando o resultado de um experimento 
om mi
roarranjos é anali-sado, ou quando é realizado um estudo da 
o-o
orrên
ia dessas entidades em uma
oleção de do
umentos que des
reve o 
onhe
imento em biologia, 
omo artigos 
ien-tí�
os, bulas de medi
amentos, anotações sobre resultados de ban
ada, patentes, et
(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 podemosempregar métodos de inferên
ia na rede que use as interações já estabele
idas paraindi
ar interações novas.Neste trabalho, desenvolvemos um modelo de inferên
ia que rela
iona entidadesde 
ategorias biológi
as diferentes, para formar uma rede 
omposta de sub-redesn-dimensionais. Cada sub-rede representa as interações entre essas entidades emsistemas biológi
os. Além disso, todas as interações entre entidades das sub-redes sãoestabele
idas 
om base em uma 
oleção de do
umentos que des
reve o 
onhe
imentoem biologia, usando-se o modelo de espaço vetorial. As interações entre entidades47



48 CAPÍTULO 3. O MODELO DE INFERÊNCIAnas sub-redes são usadas para inferir novas interações a partir de uma relação detransitividade que empregamos no pro
esso de inferên
ia do modelo. As interaçõesde uma sub-rede re
ebem um valor que mede a evidên
ia de interação entre asentidades e que também é 
al
ulado 
om base no modelo de espaço vetorial.Desenvolvemos também uma estratégia que permite o modelo inferir novas in-terações entre entidades a partir de interações previamente inferidas. Dessa forma,o modelo desen
adeia um pro
esso evolutivo de des
obrimento de novas interaçõesem que novas des
obertas levam ao surgimento de outras. Como resposta, o modeloapresenta um 
onjunto de interações ordenadas em ordem de
res
ente da evidên
iade interação que liga as entidades biológi
as, permitindo analisar as interações 
ommaior ou menor evidên
ia de interação na rede ou em 
ada sub-rede separadamente.3.1 A Rede Biológi
a e suas Sub-RedesEm nosso modelo a 
onstrução da rede biológi
a é baseada numa 
oleção dedo
umentos que des
reve o 
onhe
imento em biologia. Todas as interações entreentidades que 
ompõem a rede são ini
ialmente estabele
idas 
om base na o
orrên-
ia dessas entidades na 
oleção de do
umentos. As interações entre entidades sãomodeladas usando a teoria dos grafos (Cormen et al., 2001; Ziviani, 2007). Um grafoé de�nido por um par G = (V, A) onde V = {v1, v2, ..., vnV
} é um 
onjunto não vaziode vérti
es 
om 
ardinalidade nV e A = {(vi, vj) | vi, vj ∈ V, 1 ≤ i ≤ nV , 1 ≤ j ≤ nV }é um 
onjunto de arestas que ligam os vérti
es do grafo.Em nossa abordagem, o 
onjunto de vérti
es V é formado pelas diversas enti-dades que 
ompõem o sistema biológi
o. O 
onjunto de arestas A é formado pelasinterações entre entidades de 
ategorias biológi
as distintas. As interações de A sãoidenti�
adas quando as entidades são men
ionadas simultaneamente em algum dosdo
umentos da 
oleção textual. Entidades de uma mesma 
ategoria não são 
one
-tadas no modelo. Dessa forma, as arestas 
riam partições no grafo 
om o objetivode rela
ionar entidades de 
ategorias distintas. Assim, as interações entre entidadesde duas 
ategorias distintas formam um grafo bipartido (Ziviani, 2007; Yamanishiet al., 2008), já as interações entre entidades de n 
ategorias diferentes formam umgrafo multipartido, ou n-partido.As interações entre entidades de 
ategorias distintas também são responsáveispela formação de sub-grafos. Um grafo G′ = (V ′, A′) é 
hamado de sub-grafo de umgrafo G = (V, A) se V ′ ⊆ V e A′ ⊆ A (Ziviani, 2007). Em nosso modelo, 
hamamosde dimensão 
ada uma das 
ategorias biológi
as envolvidas na formação de umsub-grafo. Portanto, o menor número de dimensões en
ontradas nos sub-grafos



3.2. A FORMAÇ�O DOS ESPAÇOS DIMENSIONAIS 49do modelo é 2 e o maior número de dimensões en
ontradas equivale ao númerode 
ategorias que 
ompõem o sistema biológi
o. Além disso, as interações entreentidades de 
ategorias distintas re
ebem um peso. Esse peso mensura a evidên
iade interação ǫ que liga essas entidades na rede que representa o sistema biológi
o,
onforme indi
ado pela 
oleção de do
umentos. Um grafo G = (V, A) que possuium peso ǫ asso
iado a 
ada uma de suas arestas A = {(vi, vj, ǫ) | vi, vj ∈ V, ǫ ∈ R}é 
hamado de grafo ponderado (Ziviani, 2007). Nesse trabalho nos referimos a umgrafo ponderado 
omo uma rede e a um sub-grafo ponderado 
omo sub-rede. Poressa razão, dizemos que em nosso modelo temos uma rede biológi
a formada porsub-redes n-dimensionais.

Figura 3.1: Representação da 
ombinação das 
ategorias alvo, doença e fárma
o para formação dos espaçosdimensionais alvo × doença, alvo × fárma
o, doença × fárma
o e alvo × doença × fárma
o que integram uma redebiológi
a.3.2 A Formação dos Espaços DimensionaisPara a 
onstrução e pesquisa na rede biológi
a de nosso modelo, 
onsideremoso 
onjunto C = {c1, c2, ..., cnC
} de 
ategorias do sistema biológi
o, o 
onjunto E =

{e1, e2, ..., enE
} de entidades do sistema biológi
o perten
entes a 
ategorias de C, o
onjunto Q = {q1, q2, ..., qnQ

} de 
onsultas formadas pela 
onjunção de entidadesem E e que também é o 
onjunto de interações possíveis entre essas entidades eo 
onjunto D = {d1, d2, ..., dnD
} de do
umentos que des
revem o 
onhe
imento embiologia e que representa a 
oleção textual de nosso modelo de inferên
ia. Nesses
onjuntos, nC , nE , nQ e nD são as 
ardinalidades de C, E, Q e D respe
tivamente.A 
onstrução da rede ini
ia 
om a formação dos espaços dimensionais que 
ara
-terizam as sub-redes. Cada espaço dimensional é uma 
ombinação das 
ategorias
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o que 
ompõem o 
onjunto C. Por exemplo, se o 
onjunto Cé formado pelas 
ategorias alvo, doença e fárma
o, a 
ombinação dessas 
ategoriasdará origem 4 espaços-dimensionais (Figura 3.1). Cada um desses espaços dimensi-onais 
orresponde a uma sub-rede da rede 
ompleta. Nessa rede, 3 sub-redes têm 2dimensões (alvo × doença, alvo × fárma
o e doença × fárma
o) e 1 sub-rede tem 3dimensões (alvo × doença × fárma
o). Consideremos então que CnC ,m é o 
onjuntoresultante da 
ombinação das nC 
ategorias de C tomadas m a m e que CnC
m é a
ardinalidade de CnC ,m (Equação 3.1). Consideremos ainda o 
onjunto de espaçosdimensionais S = {s1, s2, ..., snS

} em que 
ada espaço dimensional si ∈ S representauma sub-rede espe
í�
a do sistema biológi
o. Assim, a 
ardinalidade nS de S equi-vale ao número de sub-redes que formam a rede biológi
a e é determinado pela somado número de 
ombinações possíveis a partir de C (Equação 3.2).
CnC

m = card(CnC ,m) =
nC !

m!× (nC −m)!
(3.1)

nS = card(S) =

nC
∑

i=2

nC !

i!× (nC − i)!
(3.2)Ini
iamos a geração de S pela formação dos espaços dimensionais das sub-redesbidimensionais. Esses espaços dimensionais 
orrespondem às 
ombinações das nC
ategorias biológi
as de C tomadas duas a duas (CnC ,2). Por exemplo, alvo× doença,alvo × fárma
o e doença × fárma
o. Em seguida, geramos os espaços tridimensio-nais que 
orrespondem às 
ombinações das nC 
ategorias de C tomadas três a três(CnC ,3). Por exemplo, alvo × doença × fárma
o. Continuamos as 
ombinações atéque tenhamos o espaço nC-dimensional que 
orresponde à 
ombinação das nC 
a-tegorias biológi
as de C tomadas nC a nC (CnC ,nC

). Dessa forma, o 
onjunto Spode ser des
rito 
omo a união dos espaços dimensionais de todas as sub-redes que
onstituem a rede de interações biológi
as (Equação 3.3).
S =

nC
⋃

i=2

Cnc,i = {Cnc,2 ∪ Cnc,3 ∪ ... ∪ Cnc,nc
} (3.3)3.2.1 As Interações entre Entidades Biológi
asAs interações possíveis entre entidades em uma sub-rede 
orrespondem às tu-plas do espaço n-dimensional si ∈ S dessa sub-rede. Essas tuplas são obtidas peloproduto 
artesiano entre as entidades biológi
as ei ∈ E das 
ategorias que for-mam si. Então, 
onsideremos o 
onjunto das n 
ategorias que formam si 
omo

Csi
= {c1,si

, c2,si
, ..., cn,si

}, sendo Csi
⊆ C, n a 
ardinalidade de Csi

e nc1,si
, nc2,si

, ...,
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ncn,si

as 
ardinalidades de c1,si
, c2,si

, ..., cn,si
, respe
tivamente. O produto 
artesianoque gera as tuplas possíveis de si é dado por si = {c1,si

× c2,si
× ... × cn,si

| e1 ∈
c1,si

, e2 ∈ c2,si
, ..., en ∈ cn,si

}. Assim, a 
ardinalidade tsi
de si equivale ao número detuplas de si e indi
a o número de interações possíveis entre as entidades ei ∈ E das
ategorias de si (Equação 3.4).

tsi
= card(si) =

n
∏

x=1

card(cx,si
) (3.4)onde cx,si

∈ Csi
é a 
ategoria biológi
a x do espaço dimensional si e card(cx,si

) é a
ardinalidade de cx,si
, número de entidades biológi
as de cx,si

. Dessa forma, o totalde interações possíveis na rede 
orresponde ao número total de tuplas em toda arede e é 
al
ulado pela soma das tuplas em 
ada sub-rede (Equação 3.5).
trede =

nS
∑

i=1

tsi
(3.5)Em nosso modelo, as interações já 
onhe
idas entre entidades biológi
as 
orres-pondem a interações possíveis da rede que são en
ontradas na 
oleção de do
umentosque des
reve o 
onhe
imento em biologia. Por outro lado, as novas interações 
or-respondem a interações possíveis da rede que não são en
ontradas na 
oleção dedo
umentos e que são inferidas pelo modelo a partir das interações já estabele
idasna rede. Por exemplo, 
onsideremos as interações entre os fárma
os f1 e f2 e as do-enças d1 e d2 em uma sub-rede 
om espaço dimensional fárma
o × doença (Figura3.2). Nessa sub-rede, o modelo en
ontra interações 
onhe
idas em do
umentos da
oleção textual que indi
am o uso do fárma
o f1 para o tratamento das doenças d1e d2. O modelo também en
ontra do
umentos relatando uma interação 
onhe
idaque indi
a o uso do fárma
o f2 no tratamento da doença d1. Então, os fárma
os

f1 e f2 provavelmente 
ompartilham alguma 
ara
terísti
a 
omum responsável pelae�
á
ia desses dois 
ompostos no tratamento das doenças d1 e d2. Assim, o modeloinfere uma nova interação na sub-rede fárma
o × doença ligando o fárma
o f2 e adoença d2. A nova interação representa um novo uso para o fárma
o f2.3.3 As Representações das Sub-Redes no ModeloCada sub-rede é representada por um grafo ponderado 
ujos pesos medem aevidên
ia de interação entre entidades. Nesse grafo, os nodos são as entidades das
ategorias que formam o espaço dimensional si da sub-rede, as arestas representamas interações entre entidades de 
ategorias distintas e a evidên
ia de interação é
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Figura 3.2: Representação de interações entre entidades em uma sub-rede 
om espaço dimensional fárma
o ×doença.determinada pelo modelo de espaço vetorial, quando pro
uramos pela o
orrên
ia dasentidades na 
oleção de do
umentos. Assim, 
onsideremos, por exemplo, um grafoponderado que representa a sub-rede fárma
o × doença e que mostra as interaçõesentre os fárma
os f1 e f2 e as doenças d1 e d2 (Figura 3.3). Nesse grafo, o fárma
o
f1 trata a doença d1 
om evidên
ia de interação A e d2, 
om evidên
ia de interação
B. Além disso, o fárma
o f2 trata a doença d1 
om evidên
ia de interação C. Logo,o modelo atribui uma evidên
ia de interação à nova interação que liga o fárma
o f2e a doença d2 
ujo valor é determinado 
om base em A, B e C.O grafo de uma sub-rede n-dimensional é representado por uma matriz NWn,ou simplesmente NW , que re
ebe as entidades biológi
as das dimensões da sub-redeem suas linhas e 
olunas. Na matriz NWn, n é o número de dimensões usadas para
onstruir a sub-rede n-dimensional. No trabalho, usamos indistintamente NWn, ou
NW , para nos referirmos tanto a uma sub-rede n-dimensional quanto à matriz quea representa.Cada 
élula da matriz NW representa uma interação entre entidades da sub-redee é referida por NWi,j , onde i é uma linha qualquer da matriz e j, uma 
oluna. Alémdisso, o número de 
élulas NWi,j na matriz NW de espaço dimensional si é dadopelo número de tuplas tsi

de si (Equação 3.4). Na implementação do modelo, todasas sub-redes n-dimensionais são representadas através de uma matriz bidimensio-nal. Portanto, o modelo transforma todos os espaços n-dimensionais em espaçosbidimensionais.O modelo transforma os espaços n-dimensionais em espaços bidimensionais, de-terminando o número de linhas e 
olunas que a matriz bidimensional NW devepossuir para armazenar todas as tsi
interações possíveis da sub-rede n-dimensional(Equações 3.6, 3.7 e 3.8). Por exemplo, 
onsideremos a representação de uma sub-rede quadridimensional em um espaço bidimensional (Figura 3.4). O espaço dimen-
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Figura 3.3: Grafo ponderado representando interações da sub-rede fárma
o × doença.sional dessa sub-rede é formado pelas 
ategorias c1, c2, c3 e c4. As linhas da matriz
NW re
ebem o produto 
artesiano das entidades de c1 e c2. Por essa razão, o nú-mero de linhas de NW 
orresponde ao produto das 
ardinalidades de c1 e c2. Poroutro lado, as 
olunas da matriz re
ebem o produto 
artesiano das entidades de c3 e
c4. Dessa forma, o número de 
olunas de NW é igual ao produto das 
ardinalidadesde c3 e c4.

linhasNW =

⌊n
2
⌋

∏

x=1

card(cx,si
) (3.6)e

colunasNW =

n
∏

x=⌊n
2
⌋+1

card(cx,si
) (3.7)
om

tsi
= linhasNW × colunasNW (3.8)onde n é o número de 
ategorias que formam si.3.4 A Construção das Sub-RedesA 
onstrução das sub-redes de interações ini
ia 
om a identi�
ação das interações
onhe
idas entre as entidades biológi
as. As interações 
onhe
idas são estabele
idasnas sub-redes 
onsultando-se a 
oleção de do
umentos. Depois que todas as intera-ções 
onhe
idas são identi�
adas na 
oleção de do
umentos e são estabele
idas nassub-redes, o modelo ini
ia o pro
esso de inferên
ia das novas interações. O modeloinfere uma nova interação em uma sub-rede quando en
ontra uma relação de tran-sitividade entre 3 interações já estabele
idas nessa sub-rede. Nós de�nimos que 3interações estabele
idas em uma sub-rede estão em uma relação de transitividadequando satisfazem a 
ondição (x, y) and (x, w) and (z, y)→ (z, w) o que signi�
a que
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Figura 3.4: Representação de uma sub-rede quadridimensional em um espaço bidimensional.
Figura 3.5: Relação de transitividade em uma matriz representando as interações de uma sub-rede bidimensionalgenéri
a."IF a entidade x interage 
om as entidades y e w AND a entidade z interage 
om aentidade y THEN z possivelmente também interage 
om a entidade w"(Figura 3.5).Assim, o modelo estabele
e uma nova interação (z, w) em uma sub-rede sempre queen
ontra uma tripla de interações satisfazendo a 
ondição imposta pela relação detransitividade. Dessa forma, o pro
esso de inferên
ia explora as atividades prin
ipaise se
undárias que as entidades exer
em no sistema biológi
o, para indi
ar as novasinterações.3.4.1 A Identi�
ação das Interações Conhe
idasNa 
onstrução das sub-redes, nosso modelo ini
ia todas as 
élulas NWi,j damatriz NWn que representa 
ada sub-rede 
om o valor 0, indi
ando a ausên
ia deinteração entre entidades (Figura 3.6(a)). Nós usamos as entidades rela
ionadasem 
ada 
élula para formar uma 
onsulta para o modelo de espaço vetorial. Asentidades rela
ionadas em 
ada 
élula 
orrespondem a uma interação possível nasub-rede e são unidas por um 
one
tivo de 
onjunção E (AND) para formar uma
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onsulta qi ∈ Q (Figura 3.6(b)). Em nosso modelo, esta 
onsulta representa a
onjunção entre entidades de 
ategorias distintas. A 
onjunção entre as entidadesé muito importante, porque ela assegura que os do
umentos em que as entidadeso
orrem não são ortogonais (Salton and M
Gill, 1983; Baeza-Yates and Ribeiro-Neto,1999; Witten et al., 1999). Esses do
umentos não podem ser ortogonais, porqueeles ne
essariamente têm que possuir o
orrên
ias de todas as entidades rela
ionadasna 
onsulta. Em seguida, 
ada 
onsulta é então submetida ao modelo de espaçovetorial. Assim, o modelo de espaço vetorial pesquisa a 
oleção de do
umentos,para identi�
ar 
ada do
umento di ∈ D que 
ontêm todas as entidades rela
ionadasem 
ada 
élula da matriz NW .

(a) (b)
(
) (d)
(e) (f)Figura 3.6: Construção das sub-redes.O modelo de espaço vetorial atribui um peso para 
ada entidade da rede bioló-gi
a que o
orre na 
oleção de do
umentos 
om base na estratégia de peso TFIDF(Equação 3.9) (Salton and M
Gill, 1983; Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999; Wit-ten et al., 1999). Esses pesos medem a importân
ia da entidade para uma 
onsultada matriz e para um do
umento da 
oleção.

wx,i = tfx,i × idfx =
fx,i

maxj,i

× log(
N

nx

) (3.9)



56 CAPÍTULO 3. O MODELO DE INFERÊNCIANa estratégia de peso TFIDF, wx,i é o peso da entidade ex ∈ E em um do
umento
di da 
oleção D, tfx,i é a freqüên
ia normalizada da entidade ex no do
umento
di e indi
a a importân
ia de ex em di. O fator tfx,i é 
al
ulado dividindo-se afreqüên
ia de ex pela freqüên
ia da entidade que mais o
orre em di. Além disso,
idfx = log(N/nx) é a freqüên
ia inversa de ex e indi
a a importân
ia de ex na
oleção de do
umentos, fx,i é a freqüên
ia da entidade ex no do
umento di, maxj,ié o número de vezes que a entidade mais freqüente ej ∈ E o
orre no do
umento di,
N é o número de do
umentos na 
oleção e nx é o número de do
umentos na 
oleçãoem que a entidade ex o
orre.O fator tfx,i da estratégia de peso TFIDF representa informação lo
al da 
oleçãode do
umentos, uma vez que ele interfere no valor do peso wx,i de uma entidadebiológi
a apenas levando em 
onsideração a freqüên
ia lo
al dessa entidade em umdo
umento. O fator tfx,i aumenta o peso de entidades que são freqüentes em umdo
umento e diminui o peso das entidades 
om menor freqüên
ia em um do
umento.Por outro lado, o fator idfx representa informação global da 
oleção de do
umentos,uma vez que ele interfere no valor do peso wx,i de uma entidade biológi
a 
onforme aimportân
ia global dessa entidade na 
oleção de do
umentos. O fator idfx aumentao peso de entidades que são pou
o freqüentes na 
oleção, entidades 
om baixo valorde n, e diminui o peso de entidades que são muito freqüentes na 
oleção, entidades
om alto valor de n. Dessa forma, o fator idfx penaliza as entidades 
orriqueiras da
oleção e promove as entidades raras.

Figura 3.7: Representação dos vetores de pesos de um do
umento di e de uma 
onsulta qj .Cada 
onsulta da matriz NW re
ebe um valor de similaridade para 
ada do
u-mento da 
oleção, 
om base no modelo de espaço vetorial. O valor dessa similaridaderepresenta a relevân
ia de um do
umento para uma 
onsulta. Para 
al
ular o valordessa similaridade, as 
onsultas e os do
umentos são des
ritos através de vetoresde pesos das entidades que possuem (Figura 3.7). O valor desses pesos é determi-nado pela estratégia de peso TFIDF. Então, temos um vetor de pesos para 
ada



3.4. A CONSTRUÇ�O DAS SUB-REDES 57do
umento di e para 
ada 
onsulta qj . No modelo de espaço vetorial, a similaridade
sim(di, qj) entre um do
umento di e uma 
onsulta qj é de�nida pelo 
osseno doângulo formado entre esses dois vetores (Equação 3.10).

sim(di, qj) =

∑t

x=1(wx,i × wx,j)
√

∑t

x=1(wx,i)2 ×
√

∑t

x=1(wx,j)2

(3.10)Na equação de similaridade de�nida no modelo vetorial, di é o do
umento i da
oleção, qj é a 
onsulta j da matriz que representa uma sub-rede, t é o número deentidades biológi
as da rede, wx,i é o peso da entidade ex no do
umento di, wx,j éo peso da entidade ex na 
onsulta qj . Em nosso modelo, os pesos das entidades emuma 
onsulta são sempre iguais a 1 (wx,j = 1).A similaridade sim(di, qj) 
orresponde à relevân
ia do do
umento di para a 
on-junção de entidades biológi
as que formam a 
onsulta qj. Portanto, a similaridade
sim(di, qj) quanti�
a o rela
ionamento das entidades que formam a 
onsulta qj eque foi en
ontrado no do
umento di.A 
élula da matriz NW que liga as entidades de uma 
onsulta qj re
ebe umvalor 
om base nas similaridades retornadas pelo modelo de espaço vetorial para essa
onsulta (Figura 3.6(b)). Dessa forma, esse valor 
orresponde ao peso da aresta que
one
ta essas entidades na sub-rede. Além disso, esse valor representa a evidên
ia deinteração ǫ da interação 
onhe
ida entre essas entidades. A evidên
ia de interaçãoentre duas entidades é dada por uma função evid(). Várias estratégias podem serempregadas na função evid(), para determinar o valor da evidên
ia de interação apartir das similaridades retornadas pelo modelo de espaço vetorial. Por exemplo, ovalor da evidên
ia de interação ǫ de uma interação 
onhe
ida entre a entidade ea ∈ Eda 
ategoria a ∈ C e a entidade eb ∈ E da 
ategoria b ∈ C pode ser determinadopela soma das similaridades retornadas (Equação 3.11), pela média aritméti
a dassimilaridades retornadas (Equação 3.12) ou ainda equivaler à máxima similaridaderetornada (Equação 3.13).

ǫ =

n
∑

i=1

sim(di, qj) =

n
∑

i=1

sim(di, ea AND eb) (3.11)
ǫ =

∑n

i=1 sim(di, qj)

n
=

∑n

i=1 sim(di, ea AND eb)

n
(3.12)

ǫ =
n

max
i=1

sim(di, qj) =
n

max
i=1

sim(di, ea AND eb) (3.13)
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ia de interação das iterações 
onhe
i-das, n é o número de do
umentos em que ea e eb 
o-o
orrem. Além disso, sim(di, qj)é a similaridade do do
umento di para a 
onsulta qj = ea AND eb, segundo o modelode espaço vetorial.Após pesquisar todas as 
onsultas da matriz NW , temos todas as interações
onhe
idas da sub-rede. Contudo, algumas 
élulas da matriz permane
em 
om valor0, indi
ando que algumas interações entre entidades não são men
ionadas na 
oleçãode do
umentos (Figura 3.6(
)). Essas 
élulas 
om valor 0 representam as poten
iaisnovas interações entre as entidades biológi
as que elas rela
ionam, porque a 
oleçãode do
umentos não apresenta evidên
ias de que essas interações entre entidadesbiológi
as foram previamente men
ionados por pesquisadores.3.4.2 A Inferên
ia das Novas InteraçõesNo pro
esso de inferên
ia de novas interações em 
ada sub-rede, o modelo pro
urapelas 
élulas NWi,j da matriz NW que permane
em 
om o valor ini
ial 0, após opro
esso de 
onstrução da sub-rede. Assim que o modelo en
ontra uma dessas
élulas, ele pro
ura por todas as triplas de interações já 
onhe
idas da sub-redeque satisfazem a 
ondição imposta pela relação de transitividade (Figuras 3.6(d)e 3.6(e)). A partir das triplas de interações 
onhe
idas que satisfazem a relaçãode transitividade, o modelo determina um novo valor para a 
élula NWi,j . Essenovo valor é registrado em NWi,j e representa a evidên
ia de interação de uma novainteração na sub-rede.A evidên
ia de interação de uma nova interação des
oberta pelo modelo é 
al
u-lada 
om base nas evidên
ias de interação das 3 interações que satisfazem a 
ondiçãoimposta pela relação de transitividade. Assim 
omo no 
ál
ulo do valor da evidên
iade interação das interações 
onhe
idas, várias estratégias também podem ser empre-gadas na função evid() para determinar o valor da evidên
ia de interação de umainteração nova. Por exemplo, o valor da evidên
ia de interação ǫ de uma nova inte-ração entre a entidade ea ∈ E da 
ategoria a ∈ C e a entidade eb ∈ E da 
ategoria
b ∈ C pode ser determinado pela soma das evidên
ias de interação das interações quesatisfazem a 
ondição imposta pela relação de transitividade (Equação 3.14), pelamédia aritméti
a dessas evidên
ias de interação (Equação 3.15) ou, ainda, equivalerao maior valor dessas evidên
ias de interação (Equação 3.16).

ǫ = ǫ1 + ǫ2 + ǫ3 (3.14)



3.4. A CONSTRUÇ�O DAS SUB-REDES 59
ǫ = (ǫ1 + ǫ2 + ǫ3)/3 (3.15)
ǫ = max(ǫ1, ǫ2, ǫ3) (3.16)Nessas estratégias para determinar a evidên
ia de interação de uma nova itera-ção, ǫ1, ǫ2 e ǫ3 são os valores das evidên
ias de interação da primeira, segunda eter
eira interação que formam a tripla que satisfaz a 
ondição imposta pela relaçãode transitividade, respe
tivamente. Em nossa implementação 
orrente do modelo,empregamos a média aritméti
a dessas evidên
ias de interação. Entretanto, quandohá mais de uma tripla de interações que satisfazem a 
ondição imposta pela relaçãode transitividade, podemos novamente apli
ar várias estratégias para determinar ovalor da evidên
ia de interação da nova interação. Por exemplo, podemos somar ovalor das evidên
ias de interação 
al
ulado a partir das triplas (Equação 3.17), 
al-
ular a média aritméti
a dessas evidên
ias de interação (Equação 3.18) ou es
olhera maior evidên
ia de interação obtida a partir dessas triplas (Equação 3.19).

ǫ =

n
∑

i=1

ǫi (3.17)
ǫ =

∑n

i=1 ǫi

n
(3.18)

ǫ =
n

max
i=1

ǫi (3.19)Nessas estratégias, ǫ é a evidên
ia de interação es
olhida para a nova interação.Além disso, ǫi é a evidên
ia de interação 
al
ulada a partir da tripla de interações
i que satisfaz a 
ondição imposta pela relação de transitividade. Por �m, n é onúmero de triplas de interações que satisfazem a 
ondição imposta pela relação detransitividade.Em nossa implementação 
orrente, ao en
ontrar mais de uma tripla de interaçõesque satisfazem a 
ondição imposta pela relação de transitividade, o modelo es
olheaquela que resulta no maior valor de evidên
ia de interação para a nova interação(Figura 3.6(f)). A evidên
ia de interação es
olhida é registrada na 
élula NWi,jque permane
ia 
om o valor ini
ial 0 e representa uma nova interação inferida pelomodelo. Esse pro
esso é 
onduzido até que todas as 
élulas NWi,j da matriz NWre
ebam um valor diferente de 0 ou até que não haja mais interações 
onhe
idas nasub-rede que satisfaçam a 
ondição imposta pela relação de transitividade.
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ia em Sub-RedesEm nosso modelo, podemos inferir novas interações entre entidades biológi
as apartir de interações previamente des
obertas. Dessa forma, novas des
obertas levamao surgimento de outras, desen
adeando um pro
esso evolutivo de des
obrimento denovas interações. Isso é possível, porque as interações des
obertas no pro
esso deinferên
ia podem formar triplas 
om interações já 
onhe
idas da sub-rede ou 
omoutras interações novas, satisfazendo a 
ondição imposta pela relação de transitivi-dade. Dessa forma, através da apli
ação de várias iterações do pro
esso de inferên
ia,o modelo pode 
onvergir a matriz NW de uma sub-rede n-dimensional para outraem que todas as interações possíveis entre entidades são apresentadas. Na iteração0, o modelo des
obre todas as interações 
onhe
idas des
ritas na 
oleção de do
u-mentos. Na interação 1, o modelo des
obre todas as novas interações que podemser inferidas 
om base nas interações 
onhe
idas que foram en
ontradas na 
oleçãode do
umentos durante a iteração 0. Na interação 2, o modelo des
obre as novasinterações que podem ser inferidas 
om base no resultado das iterações 0 e 1. O mo-delo interrompe as iterações quando todas as 
élulas da matriz que representa umasub-rede re
ebem valores diferentes de 0 ou quando não é mais possível en
ontrarinterações que satisfaçam a relação de transitividade.Durante o pro
esso de inferên
ia, nosso modelo pode en
ontrar entidades numasub-rede que não interagem 
om as demais entidades dessa sub-rede. Essas entidadesisoladas impedem que o modelo in�ra novas interações que as envolva na sub-rede.Na matriz NW de uma sub-rede, todas as 
élulas NWi,j das linhas ou 
olunas rela-
ionadas a essas entidades são iguais a zero, indi
ando a ausên
ia de rela
ionamentodessas entidades e também impossibilitando a des
oberta de novas interações rela
i-onadas a essas entidades na sub-rede. Imaginemos, por exemplo, uma sub-rede bidi-mensional formada pelas 
ategorias c1 = {e1, e2, e3, e4, e5} e c2 = {e6, e7, e8, e9, e10}(Figura 3.8(a)). Na iteração 0 do modelo (I0), as linhas da matriz NW dessa sub-rede re
ebem as entidades de c1 e as 
olunas, as entidades de c2 (Figura 3.8(b)).Depois de pesquisar a 
oleção de do
umentos e en
ontrar as interações 
onhe
idas,o modelo des
obre que nessa sub-rede as entidades e5 e e9 não interagem 
om asdemais entidades. Então, a linha referente a e5 e a 
oluna referente a e9 são elimi-nadas da matriz NW , gerando uma versão 
ompa
ta dessa matriz (Figura 3.8(
)).Na implementação de nosso modelo, as linhas e 
olunas de entidades isoladas dassub-redes são eliminadas da matriz NW para reduzir espaço de armazenamento emmemória e tempo de pro
essamento do pro
essador durante a análise das sub-redes.Em seguida, o modelo apli
a várias iterações do pro
esso de inferên
ia na matriz
NW da sub-rede n-dimensional, para inferir novas interações a partir de interações
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(a)

(b) (
) (d)
(e) (f) (g)
(h) (i) (j)
(k) (l) (m)Figura 3.8: Convergên
ia em uma sub-rede bidimensional.previamente des
obertas. Assim, o modelo desen
adeia o pro
esso evolutivo nassub-redes que leva à inferên
ia de novas interações biológi
as à medida que novasdes
obertas são a
res
entadas à rede e, 
onseqüentemente, ao 
onhe
imento agre-gado à 
oleção de do
umentos. Na iteração 1 do modelo (I1), novas interações sãodes
obertas no pro
esso de inferên
ia. Essas des
obertas baseiam-se nas interaçõesjá 
onhe
idas e en
ontradas em I0 (Figuras 3.8(d)-3.8(f)). Na segunda iteração dopro
esso de inferên
ia (I2), o modelo des
obre novas interações, baseando-se nas in-terações 
onhe
idas en
ontradas em I0 e nas inferidas em I1 (Figuras 3.8(g)-3.8(i)).Por �m, na ter
eira iteração do pro
esso de inferên
ia (I3), o modelo infere novasinterações 
om base nas interações 
onhe
idas en
ontradas em I0 e nas inferidas em
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I1 e I2 (Figuras 3.8(j)-3.8(l)). Kosto� (2008a) a�rma que as novas interações infe-ridas a partir de interações 
onhe
idas 
orrespondem a inovações. Por outro lado,ele a�rma que as novas interações inferidas em iterações subsequentes a partir deinterações também novas 
orrespondem a des
obertas.O modelo usa um fator para penalizar a evidên
ia de interação das novas inte-rações a 
ada apli
ação do pro
esso de inferên
ia. O fator de penalidade é usadopara dividir a evidên
ia de interação atribuída às novas interações en
ontradas naiteração. Na primeira iteração do pro
esso de inferên
ia (I1), esse fator é igual a 1e, por isso, não altera a evidên
ia de interação 
al
ulada para as novas interaçõesdes
obertas nessa iteração. A 
ada iteração subseqüente do pro
esso de inferên
ia,o modelo aumenta o valor desse fator. Na implementação 
orrente do modelo, a evi-dên
ia de interação é dividida pelo número da iteração. Assim, o modelo privilegiaas des
obertas das primeiras iterações do pro
esso de inferên
ia em detrimento dasúltimas, visto que as des
obertas das últimas iterações só são possíveis 
om a iden-ti�
ação e 
omprovação das des
obertas obtidas em iterações anteriores. O modelo�naliza a apli
ação do pro
esso de inferên
ia quando todas as 
élulas NWi,j da ma-triz NW re
ebem um valor diferente de 0 ou quando não é mais possível en
ontrarnovas interações a partir das des
obertas de iterações prévias (Figura 3.8(m)).3.5 O Conjunto Solução Retornado pelo ModeloNosso modelo apresenta 
omo resposta um 
onjunto de interações ordenadasem ordem de
res
ente de evidên
ia de interação. O 
onjunto pode 
onter todasas interações da rede ou ser dividido em 
onjuntos menores para 
ada sub-rede.Dessa forma, podemos realizar 
onsultas globais no modelo, para analisarmos asinterações na rede 
ompleta ou podemos realizar 
onsultas lo
ais, para analisarmosas interações em 
ada sub-rede separadamente.Para a formação do 
onjunto solução, 
ada 
élula NWi,j de uma sub-rede n-dimensional NW 
om espaço dimensional sp ∈ S é de�nida 
omo

NWi,j = {e1,x, ..., en,y, δ, ǫ, ι} (3.20)onde 1 ≤ i ≤ linhasNW , 1 ≤ j ≤ colunasNW , n é o número de dimensões que
onstituem o espaço dimensional sp de NW , ek,w é a k-ésima entidade biológi
a
ek ∈ E da 
ategoria biológi
a cw ∈ Csp

, sendo Csp
⊆ C o 
onjunto de 
ategoriasque formam sp. Além disso, δ ⊆ D é um 
onjunto de do
umentos em que 
adado
umento dr ∈ δ possui todas as entidades biológi
as ek,w de NWi,j , ǫ é a evidên
iade interação entre as entidades biológi
as de NWi,j e ι é a iteração do pro
esso
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ia em que a interação entre as entidades de NWi,j foi estabele
ida nasub-rede. Quanto temos ι = 0, a 
élula NWi,j representa uma interação 
onhe
idada sub-rede que foi en
ontrada na 
oleção de do
umentos. Por outro lado, quando
ι > 0, a 
élula NWi,j representa uma nova interação inferida na sub-rede.Com base na de�nição de 
ada 
élula NWi,j de uma sub-rede n-dimensionalNW ,podemos estabele
er uma 
ondição de existên
ia para as interações dessa sub-rede.Podemos a�rmar que existe uma interação em uma sub-rede n-dimensional NW se,e somente se, a 
élula NWi,j que representa essa interação na matriz de NW possui
ǫ > 0.3.5.1 A Des
rição do Conjunto Solução das Novas InteraçõesA partir da 
ondição de existên
ia estabele
ida para as interações de uma sub-rede n-dimensional NW , podemos de�nir uma des
rição para o 
onjunto solução
ontendo apenas as novas interações inferidas pelo modelo. Assim, o 
onjunto solu-ção σ das novas interações de uma sub-rede NW de nosso modelo de inferên
ia éde�nido 
omo

σ = {NWi,j |∃NWk,l ∧ ∃NWk,j ∧ ∃NWi,l ∧ ∄NWi,j} (3.21)onde 1 ≤ i ≤ linhasNW , 1 ≤ k ≤ linhasNW e i 6= k e 1 ≤ j ≤ colunasNW ,
1 ≤ l ≤ colunasNW e j 6= l.Para exempli�
armos a formação do 
onjunto solução das novas interações 
ombase nessa de�nição, 
onsideremos uma sub-rede bidimensional formada pelas 
ate-gorias c1 = {e1, e2} e c2 = {e3, e4} (Figura 3.9). Na matriz NW que representa essasub-rede, as linhas re
ebem as entidades de c1 e as 
olunas, as entidades de c2.As interações já estabele
idas na sub-rede que satisfazem a relação de transiti-vidade são apresentadas nas 
élulas NWk,l, NWk,j e NWi,l. Essas interações foramen
ontradas na 
oleção de do
umentos ou inferidas previamente pelo modelo, 
ombase nos do
umentos presentes em δ1 ∈ D, δ2 ∈ D e δ3 ∈ D, respe
tivamente. Aevidên
ia de interação de NWk,l, NWk,j e NWi,l é A, B e C, respe
tivamente. Alémdisso, essas interações foram estabele
idas na sub-rede na iteração ι do modelo. Umanova interação entre as entidades e2 e e4 é representada na 
élula NWi,j e é inferida
om base na tripla de interações representadas nas 
élulas NWk,l, NWk,j e NWi,l.O 
onjunto de do
umentos δ4 ∈ D que levam à des
oberta da relação entre e2e e4 em NWi,j 
orresponde à união dos 
onjuntos de do
umentos de NWk,l, NWk,je NWi,l, δ4 = δ1 ∪ δ2 ∪ δ3. A evidên
ia de interação ǫ de NWi,j é 
al
ulada 
ombase na evidên
ia de interação de NWk,l, NWk,j e NWi,l, D = ǫ = evid(A, B, C),
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Figura 3.9: Representação das 
ondições impostas pelo 
onjunto solução 
ontendo apenas as novas interações.sendo evid() a função es
olhida para determinar a evidên
ia de interação das novasinterações. Além disso, a iteração em que o modelo infere NWi,j é ι + 1.No 
onjunto solução, as novas interações são ordenadas pelo valor da evidên
iade interação. Dessa forma, o 
onjunto solução σ, que é a saída de nosso modelo deinferên
ia, é uma lista de 
élulas NWi,j = {e1,x, ..., en,y, δ, ǫ, ι} ordenada em ordemde
res
ente da evidên
ia de interação ǫ.As 
ondições impostas pelo 
onjunto solução asseguram que, ao en
ontrar uma
élula NWi,j = {e1,x, ..., en,y, ∅, 0, 0} da matriz NW , o modelo pro
ura a tripla deinterações já estabele
idas na sub-rede NWk,l, NWk,j e NWi,l que satisfazem a 
on-dição imposta pela relação de transitividade na matriz NW . NWi,j re
ebe umaevidên
ia de interação 
al
ulada 
om base nas evidên
ias de interação das intera-ções em NWk,l, NWk,j e NWi,l que satisfazem a 
ondição imposta pela relação detransitividade. Então, o modelo insere a nova interação NWi,j = {e1,x, ..., en,y, δ, ǫ, ι}no 
onjunto solução e ordena esse 
onjunto novamente em ordem de
res
ente de evi-dên
ia de interação.



Capítulo 4MetodologiaNós podemos modelar um sistema biológi
o através da rede de interações entreas entidades que o 
onstitui. Além disso, podemos 
lassi�
ar essas entidades bioló-gi
as em 
ategorias, 
omo e
o-sistemas, organismos, órgãos, te
idos, 
élulas, organe-las, genes, proteínas, alvos biológi
os, doenças, fárma
os, et
. Nessa representação,interações entre entidades do sistema 
orrespondem às 
onexões da rede. Essas in-terações são 
onseguidas, por exemplo, quando o resultado de um experimento 
ommi
roarranjos é analisado, ou quando é realizado um estudo da 
o-o
orrên
ia dessasentidades biológi
as em uma 
oleção de do
umentos que des
reve o 
onhe
imento embiologia, 
omo artigos 
ientí�
os, bulas de medi
amentos, anotações sobre resultadosde ban
ada, patentes, et
. A vantagem da representação das interações do sistemaem uma rede é que podemos obter diversas informações sobre essas entidades, sobreas interações dessas entidades e ainda empregá-las em um pro
esso de inferên
ia.Através do pro
esso de inferên
ia, 
onseguimos predizer novas interações entre asentidades do sistema 
om base em interações já estabele
idas na rede.Nós 
riamos ummodelo para 
onstrução de uma rede que representa as interaçõesentre entidades de sistemas biológi
os. Além disso, nós também desenvolvemos umpro
esso de inferên
ia que permite predizer novas interações a partir das interaçõesjá estabele
idas na rede. Esse pro
esso de inferên
ia explora as atividades prin
ipaise se
undárias que as entidades desempenham nos sistemas biológi
os. No modelo,
ategorias biológi
as distintas são 
ombinadas para formar sub-redes de interaçõespossíveis entre entidades. Cada 
ategoria de uma sub-rede é 
onsiderada 
omouma dimensão dessa sub-rede. Todas as interações possíveis entre as entidadesde uma sub-rede são pesquisadas em uma 
oleção de do
umentos que des
reve o
onhe
imento em biologia, para determinar quais interações já são 
onhe
idas naliteratura. No modelo, apenas interações entre entidades de 
ategorias distintas são
onsideradas na 
onstrução das sub-redes n-dimensionais.65



66 CAPÍTULO 4. METODOLOGIA4.1 O ModeloEm nossos experimentos, as sub-redes que integram nossa rede de interações sãoformadas pelas 
ombinações entre 4 
ategorias biológi
as: alvo, doença, fárma
o egene (Tabela 4.1). Nós es
olhemos essas 
ategorias 
om base em duas razões. Aprimeira razão é a grande importân
ia que as entidades dessas 
ategorias possuempara as pesquisas na área de saúde. A se
unda razão é que podemos al
ançardiversas apli
ações práti
as para a so
iedade 
om o estudo e análise das interaçõesentre entidades dessas 
ategorias.Tabela 4.1: Número de entidades em 
ada 
ategoria biológi
a.Categoria Entidades Sítios WebAlvo 23 The Free Di
tionary (TFD, 2009),Therapeuti
 Target Database (TTD, 2007),Drug Bank (DrugBank, 2009)Doença 22 Karolinska Institute (KI, 2009),Mayo Clini
 (MC, 2009),Therapeuti
 Target Database,Drug Bank,Medline Plus (MedlinePlus, 2009)Fárma
o 22 Drugs.
om (drugs.
om, 2009),Patient.uk (patient.uk, 2009),Therapeuti
 Target Database,Drug BankGene 20 Kyoto En
y
lopedia of Genes and Genomes (KEGG, 2009),HUGO Gene Nomen
lature Committee (HGNC, 2009),NCBI Entrez Gene (NCBI, 2009)Total 87A 
ategoria doença 
orresponde a um 
onjunto de estados possíveis de um sis-tema biológi
o (e.g. 
ân
er, diabetes, AIDS, et
). A 
ategoria fárma
o 
orrespondea um 
onjunto de molé
ulas 
apazes de alterar o estado de um sistema biológi
o (e.g. tamoxifeno, galantamina, 
itrato de sildena�l, et
). As 
ategorias alvo e gene
orrespondem a 
onjuntos de blo
os 
onstrutores do sistema biológi
o. A 
ategoriagene é o 
onjunto de blo
os 
onstrutores responsável por gerar outros blo
os 
ons-trutores (e. g. 
omplexo de histo
ompatibilidade prin
ipal 
lasse 1, peptidilprolilisomerase, et
). A 
ategoria alvo é o 
onjunto de blo
os 
onstrutores sobre os quaisatuam os fárma
os (e. g. epinefrina, 
i
loxigenase 1, a
etil
olina, et
). Assim, umalvo pode ser, por exemplo, uma proteína, uma enzima ou mesmo um gene. Con-tudo, em nossos experimentos todas as 
ategorias de uma sub-rede são 
onjuntos



4.1. O MODELO 67disjuntos. Por exemplo, as 
ategorias alvo e gene não possuem entidades em 
omumquando formam a sub-rede 
ujo espaço dimensional é alvo × gene.Combinando as 4 
ategorias biológi
as tratadas nos experimentos, temos umarede 
omposta de 11 sub-redes, sendo 6 sub-redes de 2 dimensões, 4 sub-redes de3 dimensões e 1 sub-rede de 4 dimensões (Tabela 4.2). Nessas sub-redes, as intera-ções 
onhe
idas são estabele
idas quando en
ontramos 
o-o
orrên
ias das entidadesque 
ompõem as interações possíveis dessas sub-redes nos do
umentos da 
oleção.Por outro lado, as interações novas são aquelas inferidas a partir das interações jáestabele
idas na rede. Tabela 4.2: Sub-redes do sistema biológi
o.Dimensões Sub-rede Espaço Dimensional2 1 alvo × doença2 alvo × fárma
o3 alvo × gene4 doença × fárma
o5 doença × gene6 fárma
o × gene3 7 alvo × doença × fárma
o8 alvo × doença × gene9 alvo × fárma
o × gene10 doença × fárma
o × gene4 11 alvo × doença × fárma
o × genePara formarmos o 
onjunto de entidades, ini
ialmente pro
uramos por doençasrela
ionadas a vários órgãos diferentes do 
orpo humano, 
omo o 
oração, pulmão e
érebro (Apêndi
e A). Em seguida, pro
uramos por alguns dos fárma
os 
omumenteusados no tratamento dessas doenças. Depois, pro
uramos pelos genes e alvos bio-lógi
os rela
ionados a essas doenças ou sobre os quais agem os fárma
os es
olhidos.Nosso objetivo ao empregar essa estratégia era forne
er relações para o modelo queeviden
iassem interações já 
onhe
idas entre entidades, quando a 
oleta dos do
u-mentos e as bus
as na 
oleção textual fossem realizadas. A partir do 
onjunto deentidades formado até então, o modelo poderia inferir novas interações, por exemplo,que indi
assem o uso de um fárma
o no tratamento de uma doença em um órgãopara a qual o fárma
o não tivesse sido originalmente planejado. Por �m, pro
uramosalguns alvos, doenças, fárma
os e genes que não tivessem alguma relação aparente
om as entidades já sele
ionadas. Nosso objetivo dessa vez era forne
er entidadespara o modelo que pudessem ampliar a possibilidade de inferên
ia de novas intera-ções. De uma forma mais importante que a estratégia de seleção des
rita, na es
olha



68 CAPÍTULO 4. METODOLOGIAdas entidades mantivemos os mesmos dois prin
ípios que nós levaram a sele
ionaras 
ategorias biológi
as. Dessa forma, a es
olha das entidades também esteve sem-pre fundada na importân
ia que elas têm para as pesquisas na área de saúde e nasapli
ações práti
as para a so
iedade que podem ser al
ançadas através do estudo eanálise das interações entre elas.A 
oleção de do
umentos que usamos em nossos experimentos é formada pela se-ção de reivindi
ação de 17.830 patentes 
oletadas no sitioWeb de patentes dos Esta-dos Unidos da Améri
a (USPTO) (USPTO, 2009). Essas patentes foram publi
adasentre 01 de janeiro de 1976 e 31 de dezembro de 2005. Elas foram retornadas pelosistema de bus
a do USPTO quando as entidades biológi
as sele
ionadas para a 
ons-trução de nossa rede foram nele pesquisadas. No sistema de bus
a do USPTO, essaspesquisas são representadas 
omo aclm/”entidade” and isd/1/1/1976→ 31/12/2005.Nessa representação, a
lm espe
i�
a que as entidades biológi
as devem ser pesqui-sadas na seção de reivindi
ação das patentes, entidade é o nome de uma entidadebiológi
a e isd espe
i�
a a data de publi
ação das patentes que se deseja pesquisar,respe
tivamente. Os nomes das entidades são 
olo
ados entre aspas duplas paraindi
ar o modo de bus
a por frase no sistema de bus
a do USPTO. No sistema debus
a do USPTO, a bus
a por frase é implementada 
omo um 
asamento de 
adeiasde 
ara
teres permitindo erros, ou 
asamento aproximado (Ziviani, 2007).Em nossos experimentos, a data 1 de janeiro de 1976 é 
onsiderada 
omo dataini
ial para a 
oleta das patentes, pois é a data de publi
ação a partir da qual osistema de bus
a do USPTO disponibiliza 
onsultas pela seção de reivindi
ação.Por outro lado, a data 31 de dezembro de 2005 é 
onsiderada 
omo data �nal para
oleta, pois podemos usar as patentes publi
adas posteriormente a essa data, paravalidar as interações novas inferidas pelo modelo.As relações entre as entidades são pesquisadas nessa 
oleção de do
umentos atra-vés do modelo de espaço vetorial que é usado 
omo ar
abouço algébri
o para re
u-peração de informação. Um problema ao se extrair as relações entre entidades na
oleção de do
umentos é a falta de informação semânti
a sobre essas entidades bioló-gi
as no texto das patentes. Dessa forma, 
orremos o ris
o de estabele
er asso
iaçõesfalsas quando pro
uramos pela 
o-o
orrên
ia dessas entidades na 
oleção de do
u-mentos (Fan et al., 2006; GuoDong and Min, 2007; Berendt et al., 2002; Jung andGudivada, 1995; S
hu�enhauer et al., 2002; Cheung et al., 2005). Esse ris
o existe,porque a simples 
o-o
orrên
ia das entidades no texto das patentes não indi
a ne
es-sariamente que haja uma interação entre elas. Em 
onseqüên
ia dessas interaçõesin
orretamente estabele
idas na rede, o modelo pode inferir novas interações quenão são verdadeiras para o sistema biológi
o. Assim, o ruído 
ausado pelas intera-



4.1. O MODELO 69ções falsas extraídas da 
oleção de do
umentos resulta na propagação de interaçõesespúrias pela rede.O modelo estabele
e asso
iações falsas entre entidades biológi
as na rede quando,por exemplo, en
ontra no texto das patentes sentenças es
ritas pelos redatores pararelatar que as entidades não interagem entre si. Dessa forma, seria ne
essário 
riarestratégias para analisar essas sentenças e identi�
ar as "não relações" entre en-tidades. Como um outro exemplo, as asso
iações falsas também o
orrem quandoos redatores das patentes 
onstroem sentenças para diferen
iar a invenção que estásendo patenteada de invenções prévias, ou também quando es
revem sobre uma en-tidade biológi
a diferente daquela usada na invenção apenas para exempli�
ar umasituação ou 
ondição. No entanto, uma patente é um texto semi-estruturado 
om
ampos espe
í�
os e 
om propósitos bem de�nidos que podem auxiliar a re
uperaçãode informação. A seção de reivindi
ação das patentes, por exemplo, é o 
ampo queespe
i�
a o assunto que o apli
ante 
onsidera 
omo invenção, delimitando o es
opode proteção da patente (USPTO, 2009). Por essa razão, em nossos experimentosoptamos por usar apenas a seção de reivindi
ação de 
ada patente durante a 
onstru-ção das sub-redes n-dimensionais. Assim, 
onseguimos reduzir as falsas asso
iaçõesentre entidades.Tabela 4.3: Exemplo de interações entre entidades biológi
as das 
ategorias fárma
o e doença. O exemplo foi
onstruído a partir de uma 
oleção de do
umentos formada pela seção de reivindi
ação de 3 patentes biote
nológi
asdo USPTO. Fárma
o Patente Doença Disponibilidadeaspirina 7,144,892 infarto do mio
árdio √aspirina 7,189,725 isquemia √tienopiridina 6,245,782 infarto do mio
árdio √tienopiridina ? isquemia ?
4.1.1 As Interações Biológi
asEm nosso trabalho, assumimos que existem interações ainda não 
onhe
idas en-tre entidades de um sistema biológi
o. Além disso, assumimos também que essasinterações podem ser des
obertas pela análise de 
oleções de do
umentos biológi
osque des
revem interações já 
onhe
idas entre essas entidades (Swanson, 1986, 1990;Smalheiser and Swanson, 1998; Swanson et al., 2006; Weeber et al., 2001; Wrenet al., 2004; Bruza and Weeber, 2008; Campillos et al., 2008). Assim, desenvolvemosum modelo para 
onstrução e inferên
ia em uma rede biológi
a 
om o objetivo deidenti�
ar essas novas interações. O modelo 
ria a rede biológi
a pro
urando in-
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onhe
idas na 
oleção de do
umentos. Em seguida, ele identi�
a relaçõesde transitividade entre as interações estabele
idas na rede para inferir as interaçõesnovas.Consideremos, por exemplo, uma 
oleção de do
umentos biológi
os formada pe-las seções de reivindi
ação das patentes 7,144,892, 7,189,725 e 6,245,782 do USPTO(Tabela 4.3). Na seção de reivindi
ação da patente 7,144,892 en
ontramos o
orrên-
ias do fárma
o aspirina e da doença infarto do mio
árdio. Na seção de reivindi
açãoda patente 7,189,725 en
ontramos o
orrên
ias do fárma
o aspirina e doença isque-mia. Por outro lado, na seção de reivindi
ação da patente 6,245,782 en
ontramoso
orrên
ias do fárma
o tienopiridina e doença infarto do mio
árdio. Então, a partirdessas interações 
onhe
idas e en
ontradas na 
oleção de do
umento, nosso mo-delo 
ria um grafo que mapeia a o
orrên
ia dessas entidades biológi
as na 
oleçãode do
umentos (Figura 4.1). Com base nas 
onexões do grafo, o modelo en
ontrauma relação de transitividade entre as entidades biológi
as. Segundo essa relaçãode transitividade o modelo infere que aspirina e tienopiridina podem 
ompartilharpropriedades 
omuns que levam à indi
ação de tienopiridina no tratamento de is-quemia. Então, o modelo estabele
e uma nova aresta no grafo 
one
tando o fárma
otienopiridina à doença isquemia.
Figura 4.1: Grafo de interação entre entidades biológi
as das 
ategorias fárma
o e doença. Exemplo 
onstruído apartir de uma 
oleção de do
umentos formada pela seção de reivindi
ação de 3 patentes biote
nológi
as do USPTO.Nesse nosso exemplo, entretanto, não 
onsideramos os sin�nimos nem os termosrela
ionados das entidades tratadas, o que diminui a pre
isão do pro
esso de inferên-
ia do modelo. Essa limitação pode ser exempli�
ada pela seção de reivindi
ação dapatente 6,245,782 onde en
ontramos o
orrên
ias da entidade ataque isquêmi
o tran-sitório que é um nome rela
ionado à doença isquemia. Dessa forma, se esse nomerela
ionado fosse 
onsiderado na 
onstrução da rede, a interação entre tienopiridinae isquemia seria apontada pelo modelo 
omo uma interação também já 
onhe
idae não 
omo uma nova interação. Por essa razão, em nosso modelo tratamos esseproblema através da 
riação de grupos de nomes para 
ada entidade biológi
a.Nós 
onsideramos um total de 189 nomes de entidades em nossos experimentos



4.1. O MODELO 71(Tabela 4.4). Elas estão dispostas em 87 grupos de nomes. O sistema de bus
a doUSPTO não retornou patentes para as entidades de 2 grupos, o que resultou em 85grupos indexados pelo modelo de espaço vetorial. Além disso, não foi possível en-
ontrar interações para as entidades de 2 dos 85 grupos indexados, o que resultou em83 grupos presentes na rede de interações. Cada grupo 
ontém o nome da entidadebiológi
a e seus nomes rela
ionados, 
omo sin�nimos. Por exemplo, 
onsideramosdiabetes mellitus tipo 2, diabetes não-insulino-dependente e diabetes tipo 2 
omouma mesma entidade biológi
a da 
ategoria doença. Quando pro
uramos pela o
or-rên
ia de 
ada entidade na 
oleção de do
umentos, 
onsideramos todos os nomesdo grupo dessa entidade. Assim, a freqüên
ia de 
ada um dos nomes do grupo ésomada para obter a freqüên
ia do grupo. No entanto, apenas uma entidade de 
adagrupo é usada para representar o grupo na 
onstrução da rede biológi
a. Assim, parao exemplo anterior, apenas a doença diabetes tipo 2 é usada para representar seugrupo na rede. Algumas variações sintáti
as dos nomes também são 
onsideradasnos grupos. Por exemplo, "Alzheimer's disease"e "Alzheimer disease".Tabela 4.4: Entidades biológi
as 
onsideradas nos experimentos e seus grupos de nomes rela
ionados.NumberNomes de entidades 189Grupos de nomes 87Grupos indexados 85Grupos na rede 83Quando uma nova interação entre entidades é inferida pelo modelo, ele atribuiuma evidên
ia de iteração a essa nova interação na rede. Em nossos experimentos,observamos a evidên
ia de iteração das interações 
onhe
idas e também das novasinterações. Com isso, 
onseguimos analisar o pro
esso de inferên
ia de nosso modelo.Além disso, ordenamos as interações da rede pelo valor da evidên
ia de iteração.Assim, foi possível veri�
ar quais interações o modelo indi
a 
omo os rela
ionamentosmais promissores a serem estudados. Nós 
onduzimos esse experimento em toda arede e em 
ada sub-rede.4.1.2 A Validação do ModeloValidamos os resultados de nosso modelo 
onsiderando a data de publi
ação daspatentes de nossa 
oleção de do
umentos. Nós 
riamos a rede de interação 
om baseem todos os do
umentos da 
oleção. Então, observamos as interações 
onhe
idase novas que foram estabele
idas na rede. Em seguida, removemos da 
oleção de
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umentos todas as patentes publi
adas no ano mais re
ente, no 
aso o ano de 2005,e 
onstruímos a rede novamente. Assim, pudemos observar as interações 
onhe
idase novas que foram estabele
idas na rede através das patentes publi
adas até o anode 2004. Nós exe
utamos esses passos, re
onstruindo a rede para 
ada um dos 30anos que são abrangidos pelas datas de publi
ação das patentes de nossa 
oleçãodesde 01/01/1976 até 31/12/2005.Esse experimento foi realizado 
om o objetivo de veri�
ar se interações novasen
ontradas até um dado ano de publi
ação seriam 
on�rmadas por patentes publi-
adas em um ano de publi
ação mais re
ente. Assim, 
onseguimos demonstrar quenosso modelo é 
apaz de inferir interações que são 
on�rmadas por patentes publi-
adas no USPTO. Além disso, nós também observamos a distribuição das patentesde 
on�rmação ao longo dos rankings de resposta gerados por nosso modelo. Paraesse experimento, dividimos os rankings gerados anualmente para 
ada sub-rede emseções de até 100 interações por seção. Nós 
hamamos essas seções de níveis dosrankings. Depois, observamos a distribuição das patentes de 
on�rmação em 
adaum desses níveis. O objetivo desse experimento é veri�
ar a 
apa
idade de nossomodelo indi
ar as interações que possuem patentes de 
on�rmação no topo do ran-king de resposta. Dessa forma, pudemos demonstrar que o topo dos rankings dereposta retornados por nosso modelo possuem as melhores interações novas a seremestudadas.Nós também realizamos pesquisas no sistema de bus
a do USPTO, pro
urandopatentes que 
on�rmassem as interações novas inferidas através das patentes publi-
adas até o ano de 2005. Esse experimento foi realizado submetendo as 100 primeirasinterações novas apontadas pelo modelo em 
ada sub-rede no sistema de bus
a doUSPTO. Nesse experimento, os rankings de resposta de 
ada sub-rede foram divi-didos em 10 seções de até 10 interações por seção. Como no experimento anterior,também 
hamamos essas seções de níveis. Em seguida, observamos a distribuiçãodas patentes de 
on�rmação nesses níveis. Para esse experimento, nós pesquisamospatentes publi
adas de 01/01/1976 até 25/04/2009. A data 01/01/1976 foi es
o-lhida 
om o objetivo de validar a tarefa de 
oleta. Assim, 
onseguimos veri�
ar sealguma patente que relata as novas interações pesquisadas no sistema de bus
a doUSPTO não tinha sido adquirida durante a tarefa de 
oleta. Por outro lado, a data25/04/2009 foi es
olhida por ser o dia de realização do experimento.Além da validação baseada nas datas de publi
ação das patentes, também pro-
uramos por artigos 
ientí�
os publi
amente disponíveis na Web que 
on�rmassemas interações novas inferidas pelo modelo. Esse experimento foi realizado para aprimeira nova interação indi
ada no topo do ranking de resposta de 
ada sub-rede.
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Figura 4.2: Tarefa 1: 
oleta de patentes do USPTO que des
revem o 
onhe
imento em biologia.4.2 O SistemaNós implementamos nosso modelo de inferên
ia em um sistema 
hamado BioSe-ar
h (BioSear
h, 2009). O sistema BioSear
h foi 
ompletamente es
rito na linguagemde programação Java, Java Standard Edition programing language (Java, 2009). To-dos os algoritmos foram es
ritos usando o Java Standard Edition Development Kit5.0 (JDK, 2009) no ambiente integrado de desenvolvimento NetBeans 5.5.1 (NetBe-ans, 2009). Para o desenvolvimento da apli
ação Web, nós usamos a Java Servletplatform te
hnology (Servlet, 2009). Para extrair a seção de reivindi
ação das pa-tentes, nós usamos o analisador léxi
o e gerador de 
ódigo para a linguagem JavaJ�ex (J�ex, 2007).Nós usamos a Java Database Conne
tivity Appli
ation Programming Interfa
e(JDBC, 2009), para realizar a 
omuni
ação do sistema BioSear
h 
om o sistemageren
iador de ban
o de dados. Nós modelamos a base de dados usando o DBDe-signer 4 (DBDesigner, 2009) e a 
riamos no sistema geren
iador de ban
o de dadosPostgreSQL 8.3.7-1 (PostgreSQL, 2009) (Apêndi
e B - Figura 1). Além disso, nósusamos o PostgreSQL JDBC driver 8.2-504 JDBC 3 (Driver, 2009) para estabele
eras 
onexões da apli
ação 
om o sistema geren
iador de ban
o de dados.4.2.1 A Tarefa de ColetaNo sistema BioSear
h, o módulo 
oletor engloba módulos espe
í�
os para fazera interfa
e 
om 
ada sítio Web 
onsiderado na formação da 
oleção de do
umentos.
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oleta de patentes nosítio Web de patentes do USPTO (Figura 4.2).

Figura 4.3: Primeira página do ranking de patentes gerado pelo sistema de bus
a do USPTO. Esse ranking foigerado ao pesquisarmos a entidade "type 2 diabetes"e restringirmos a data de publi
ação das patentes ao períodode 1 de janeiro de 1976 a 31 de dezembro de 2005.Em nossa implementação do módulo 
oletor, um módulo 
oletor de ranking (mó-dulo 1) lê os nomes das entidades biológi
as armazenados na base de dados e ossubmete para pesquisa no sistema de bus
a do USPTO. O 
oletor pro
ura pelaspatentes do USPTO publi
adas entre 1 de janeiro de 1976 e 31 de dezembro de 2005em 
uja seção de reivindi
ação en
ontramos os nomes das entidades pesquisadas.Por exemplo, a patente 6,974,826 é 
oletada por ter sido publi
ada em 13 de dezem-bro de 2005 e por possuir o
orrên
ias da entidade "diabetes tipo 2"em sua seção dereivindi
ação.O 
asamento do nome das entidade na seção de reivindi
ação das patentes érealizado através de bus
a por frase. Esse método de bus
a foi es
olhido para asse-gurar a o
orrên
ias das entidades na seção de reivindi
ação das patentes adquiridasdurante a tarefa de 
oleta. Também avaliamos bus
as através dos 
one
tivos ORe AND entre os termos que 
ompõem o nome das entidades. Entretanto, esses 
o-ne
tivos geraram um grande número de patentes 
omo resposta e nem todas essaspatentes possuíam apropriadamente as o
orrên
ias das entidades pesquisadas. Poroutro lado, a bus
a por frase nos permitiu restringir o 
onjunto de patentes quesatisfazem às 
onsultas do 
oletor, eliminar patentes que não promovem a identi�-
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Figura 4.4: Interfa
e Web para administradores do sistema BioSear
h.
ação de interações biológi
as e, 
onseqüentemente, diminuir o tamanho da 
oleçãotextual do sistema. Além disso, através da bus
a por frase, 
onseguimos mostrarque o modelo de inferên
ia implementado é 
apaz de predizer novas interações entreentidades biológi
as mesmo nesse 
enário que é o mais restritivo, se 
omparado 
omaquele das bus
as através dos 
one
tivos OR e AND. Em 
onseqüên
ia da redução nonúmero de patentes retornadas pela bus
a por frase, 
onseguimos também melhoraro desempenho do sistema.O sistema de bus
a do USPTO retorna um ranking de patentes para 
ada enti-dade pesquisada (Figura 4.3). Cada linha de um ranking possui o número identi�-
ador e título de uma patente rela
ionada à entidade pesquisada. Essas linhas sãoordenadas pela data de publi
ação das patentes. O ranking é dividido em páginasde no máximo 50 linhas.O módulo 
oletor de ranking de nosso sistema 
oleta todas as páginas dos ran-kings retornados pelo sistema de bus
a do USPTO e as armazena na base de dados.Um módulo de parsing (módulo 2) lê esses rankings na base de dados e extrai delesos números identi�
adores e títulos das patentes. Os números identi�
adores daspatentes são passados por um �ltro que remove números repetidos e números depatentes já 
oletadas anteriormente. Os números identi�
adores que restam após atarefa de �ltragem são armazenados na base dados. Em seguida, o módulo 
oletor depatente (módulo 3) lê os números identi�
adores das patentes que ainda não foram
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oletadas no sistema de bus
a do USPTO a partir da base de dados. Ele pesquisaesses números identi�
adores no sistema de bus
a do USPTO, para que o texto daspatentes sejam re
uperados. Assim que o sistema de bus
a do USPTO retorna otexto de uma patente, o módulo 
oletor de patente armazena esse texto na base dedados.

Figura 4.5: Página ini
ial do sistema BioSear
h para 
onsultar as interações da rede biológi
a.
4.2.2 A Tarefa de Indexação da Coleção de Do
umentosNa tarefa de indexação, o módulo indexador é responsável por 
onstruir umíndi
e invertido. O índi
e invertido des
reve a lo
alização dos grupos de nomes dasentidades biológi
as na 
oleção de do
umentos. Esse índi
e sumariza a o
orrên
ia dosgrupos, tornando as bus
a ne
essárias no modelo de espaço vetorial mais e�
ientes(Salton and M
Gill, 1983; Baeza-Yates and Ribeiro-Neto, 1999; Witten et al., 1999).Em nossos experimentos, apenas as entidades biológi
as são usadas para a for-mação do índi
e invertido. Os demais termos das patentes não são inseridos noíndi
e invertido, porque não são usados na 
onstrução da rede de interações. As-sim, 
onseguimos e
onomizar espaço de armazenamento e tempo de pro
essamento,
onstruindo uma versão reduzida do índi
e invertido.
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Figura 4.6: Pesquisa através do tipo de interação estabele
ida na rede.4.2.3 A Tarefa de Construção da Rede Biológi
aEm nosso sistema, 
ada sub-rede n-dimensional é representada por um grafoponderado (Ziviani, 2007). Nesse grafo, os nodos são as entidades das 
ategoriasque formam o espaço n-dimensional da sub-rede. Por outro lado, as arestas são asinterações entre entidades de 
ategorias distintas. Além disso, os pesos das arestasrepresentam a evidên
ia de iteração entre as entidades ligadas pela aresta. Essaevidên
ia de interação é determinada 
om base no modelo de espaço vetorial.Ini
ialmente, as arestas das sub-redes são estabele
idas pro
urando-se as 
o-o
orrên
ias das entidades na 
oleção de do
umentos. Denominamos essas arestas deinterações 
onhe
idas entre as entidades das sub-redes, pois são interações relatadasna base de patentes. Os grafos de todas as sub-redes são representados por matrizesque re
ebem as entidades biológi
as das dimensões das sub-redes em suas linhas e
olunas.Após identi�
ar todas as interações 
onhe
idas de uma sub-rede, o sistema re-move dessa sub-rede as entidades que não interagem 
om as demais. Essas entidadesisoladas impedem que o sistemas in�ra novas interações que as envolva na sub-rede.Na matriz da sub-rede, todas as 
élulas das linhas ou 
olunas rela
ionadas a essasentidades são iguais a zero, indi
ando a ausên
ia de rela
ionamentos. Essa remoçãopermite reduzir espaço de armazenamento na memória e tempo de pro
essamento dopro
essador, durante a tarefa de inferên
ia em 
ada sub-rede. Em seguida, o sistema
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ada sub-rede, parainferir as interações novas. O sistema armazena todas as interações das sub-redesna base de dados para que possam ser 
onsultadas e analisadas através da Web.

Figura 4.7: Pesquisa lo
al na sub-rede doença × fárma
o.4.2.4 A Tarefa de Consulta das Interações da Rede Biológi
aDepois que todas as interações são estabele
idas na rede biológi
a, nós as dis-ponibilizamos para 
onsulta. Para isso, implementamos duas interfa
es 
liente quepermitem o a
esso ao sistema através da Web: uma destinada aos administrado-res do sistema e a outra, aos usuários 
omuns, 
omo pesquisadores interessados embiote
nologia.Na interfa
e 
liente para administradores, disponibilizamos os serviços rela
io-nados a 3 das tarefas do sistema BioSear
h: 
oleta, indexação e 
onstrução da redebiológi
a (Figura 4.4). Além disso, disponibilizamos também serviços rela
ionadosà validação do modelo: validação através de 
oletas no sítio Web de patentes doUSPTO e a validação baseada na data de publi
ação das patentes.Implementamos a tarefa de 
onsulta às interações da rede biológi
a em uma outrainterfa
e 
liente para os usuários do sistema (Figura 4.5). Nessa interfa
e, o usuáriopode espe
i�
ar se deseja pesquisar todas as entidades biológi
as 
onsideradas na
onstrução da rede ou apenas algumas delas que lhe são de interesse. No entanto,
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i�
ada na interfa
e, o sistema assume que todasas entidades da rede devem ser 
onsideradas para satisfazer a 
onsulta.

Figura 4.8: Ranking de resposta a uma 
onsulta lo
al por interações 
onhe
idas na sub-rede doença × fárma
o.Na interfa
e 
liente para 
onsulta das interações, os usuários podem espe
i�
arintegralmente os nomes das entidade ou apenas parte deles. Por exemplo, 
onside-remos que o usuário informe a seqüên
ia de 
ara
teres "epi"
omo nome da entidadebiológi
a a ser pesquisada. Nesse 
aso, o sistema 
onsidera todas as entidades darede que possuem essa seqüên
ia de 
ara
teres no nome, para satisfazer a 
onsulta(e.g. epilepsy, 
arbamazepine, epidermal growth fa
tor re
eptor 2 e epinephrine).Implementamos também na interfa
e para usuários um serviço que permite aformulação de 
onsultas 
om base no tipo das interações estabele
idas na rede. As-sim, a interfa
e permite que os usuários 
onsultem as interações 
onhe
idas da rede,as interações novas ou ambas (Figura 4.6). Além disso, 
riamos ainda duas formasde restringir o resultado das 
onsultas nessa interfa
e, através da espe
i�
ação de
onsultas globais ou 
onsultas lo
ais. Nas 
onsultas globais, os usuários pesquisaminterações em toda a rede biológi
a. Por outro lado, nas 
onsultas lo
ais, os usuáriospesquisam as interações das sub-redes separadamente (Figura 4.7).Assim que o usuário submete sua 
onsulta, o sistema pro
ura na base de dadosas interações que a satisfazem. O sistema retorna 
omo resposta um 
onjunto deinterações ordenadas em ordem de
res
ente de evidên
ia de iteração (Figura 4.8).Chamamos esse 
onjunto de interações de ranking de resposta do sistema. Na página
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Figura 4.9: Patente que 
omprova uma interação 
onhe
ida e es
olhida pelo usuário.que exibe esse ranking de resposta, o sistema apresenta o nome das entidades etambém os nomes rela
ionados a essas entidades. Nessa página, o sistema apresentaainda as 
ategorias das entidades, a iteração do pro
esso de inferên
ia em que 
adainteração foi estabele
ida na rede, o valor da evidên
ia de interação das interações, aposição das interações no ranking e o número de patentes que indi
am as interações.A página do ranking de resposta possui um botão que permite observar o históri
ode formação das interações da rede biológi
a. Quando o usuário do sistema pressionaesse botão para uma interação 
onhe
ida, o sistema apresenta o número identi�
adordas patentes que eviden
iaram essa interação na 
oleção de do
umentos (Figura 4.9).Cli
ando no número identi�
ador de qualquer uma dessas patentes, o usuário re
ebea página da patente no sítio Web do USPTO. Por outro lado, quando o usuário dosistema pressiona esse botão para uma interação nova, o sistema apresenta todos ospassos do pro
esso de inferên
ia que levaram à indi
ação dessa nova interação narede (Figura 4.10).4.2.5 A Formação da Base de DadosDurante a formação da base de dados que utilizamos na 
onstrução da rede bioló-gi
a, �zemos vários re�namentos su
essivos que levaram à formação da base des
ritaem nossos experimentos e também a vários aperfeiçoamentos na implementação dosistema. Esses re�namentos foram realizados 
onsiderando 6 variáveis prin
ipais:
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Figura 4.10: Passos do pro
esso de inferên
ia que levaram à indi
ação de uma nova interação.1. As 
ategorias biológi
as.2. O grupo de nomes das entidades.3. O sítio Web para 
oleta das patentes.4. A forma de utilização do nome das entidades, para gerar as 
onsultas empre-gadas na 
oleta das patentes:(a) A apli
ação do 
one
tivo OR entre os termos que 
ompõem o nome dasentidades.(b) A apli
ação do 
one
tivo AND entre os termos que 
ompõem o nome dasentidades.(
) A apli
ação da bus
a por frase.5. A seção das patentes 
onsiderada na tarefa de 
oleta: a 
oleta realizada atravésda bus
a das o
orrên
ias das entidades em todo o 
orpo das patentes ou emalguma seção espe
í�
a.6. A data de publi
ação das patentes 
oletadas.Dentre essas variáveis, entretanto, duas foram mantidas sempre 
onstantes:1. O sítio Web para a 
oleta das patentes, no 
aso o sítio Web do USPTO.2. A data de publi
ação das patentes, �xada no período que vai de 01/01/1976até 31/12/2005.
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asPara a formação de nossa base de dados, ini
ialmente 
onsideramos entidades das
ategorias atividade biológi
a, doença, enzima, fárma
o, gene e proteína. A 
atego-ria atividade biológi
a possuía entidades 
ujos nomes eram sentenças que des
reviama ação de enzimas e proteínas no organismo, por exemplo, peptidase inhibitor. En-tretanto, a 
ategoria atividade biológi
a foi eliminada dos experimentos por doismotivos. O primeiro motivo é que ela possuía entidades que 
ontribuíam para a
oleta de muitas patentes que não se rela
ionavam 
om biologia, visto que muitostermos no nome dessas entidades se rela
ionavam 
om patentes de diversas áreas depesquisa. O segundo motivo é que as entidades dessa 
ategoria também promoviamum grande número de patentes repetidas entre os rankings de resposta 
oletados.Então trabalhamos 
om as 
ategorias doença, enzima, fárma
o, gene e proteína.Posteriormente, unimos as 
ategorias enzima e proteína, para dar origem a umaúni
a 
ategoria 
hamada alvo biológi
o. Assim, são 
onsideradas 4 
ategorias na
onstrução da rede: alvo biológi
o, doença, fárma
o e gene.O Grupo de Nomes das EntidadesIni
ialmente, não tínhamos realizado nenhum estudo sobre os nomes das entida-des. Dessa forma, as entidades 
onsideradas na base de dados não possuíam gruposde nomes. Por exemplo, os sin�nimos de uma entidade eram todos tratados 
omoentidades distintas. A 
onseqüên
ia da falta desses grupos de nomes foi uma perdade pre
isão durante a 
oleta e indexação da 
oleção textual e também durante a
onstrução da rede. Durante a 
oleta, muitas patentes referentes a uma entidadenão eram 
oletadas, porque o nome usado para designar a entidade nas patentes nãoera o mesmo usado pelo sistema durante a tarefa de 
oleta. Durante a indexação, a
ontabilização da freqüên
ia das entidades na 
oleção textual também era afetada.Cada nome era tratado 
omo rela
ionado a uma entidade distinta, des
onsiderando-se, por exemplo, os sin�nimos e a
r�nimos de 
ada entidade. Logo, a inexistên
iados grupos de nomes in�uen
iava o valor do peso das entidades e, 
onseqüentemente,o valor da evidên
ia de interação. Durante a 
onstrução da rede, a falta dos gruposde nomes in�uen
iou na identi�
ação das interações 
onhe
idas e na inferên
ia dasnovas interações. Na identi�
ação das interações 
onhe
idas, muitas interações eramtratadas 
omo distintas, quando na verdade rela
ionavam as mesmas entidades. Issoera muito visível prin
ipalmente nos rankings de resposta das sub-redes que erammuito longos, por apresentarem várias interações que se referiam às mesmas entida-des. Um problema semelhante a
onte
ia na inferên
ia das novas interações. Muitas



4.2. O SISTEMA 83interações novas eram indi
adas na rede 
om base em interações 
onhe
idas que naverdade não eram interações distintas. Assim, �zemos a identi�
ação dos sin�nimos,a
r�nimos e das variações sintáti
as dos nomes das entidades e 
ada entidade passoua possuir seu grupo de nomes.A Forma de Utilização dos Nomes das Entidades na Coleta de PatentesNa primeira tarefa de 
oleta das patentes, 
one
tamos os termos que 
ompunhamo nome das entidades nas 
onsultas através do operador lógi
o OR. O 
one
tivo ORindi
a ao sistema de bus
a do USPTO que as patentes retornadas devem possuir pelomenos um dos termos que formam o nome das entidades. Assim, um número maiorde patentes é 
onsiderado relevante para responder 
ada 
onsulta. Dessa forma, o
one
tivo OR foi responsável pela re
uperação de um grande número de patentes.Além disso, esse 
one
tivo também foi responsável pela o
orrên
ia de várias patentesrepetidas entre os rankings de resposta 
oletados para entidades distintas.A vantagem na utilização do 
one
tivo OR foi que o grande número de patentes
oletadas através dele nos permitiu uma maior 
obertura dos temas rela
ionados abiologia. Submetendo a 
onsulta peptidase OR inhibitor, por exemplo, 
onseguimosre
uperar patentes em que o
orriam outros tipos de inibidores, 
omo o A
etyl-CoA
arboxylase inhibitor na patente 6,979,741.A utilização do 
one
tivo OR, por outro lado, apresentou dois in
onvenientes.O primeiro in
onveniente é que muitas das patentes retornadas através dele não serela
ionavam ao assunto espe
i�
ado nas 
onsultas. Por exemplo, no 
aso anteriorda 
onsulta peptidase OR inhibitor, o sistema de bus
a do USPTO retorna a patente6,980,897 que nem mesmo é uma patente rela
ionada à biologia. Entretanto, essapatente possui uma o
orrên
ia do termo inhibitor na sentença "... a

ording to asele
t position signal inputted from an inhibitor swit
h...". Como podemos observar,nessa patente o termo inhibitor não é empregado no mesmo sentido daquele expressona 
onsulta. Logo, esse problema semânti
o torna essa patente inadequada para opropósito de identi�
ação de interações 
onhe
idas que envolvam a entidade pepti-dase inhibitor. O segundo in
onveniente na utilização do 
one
tivo OR é o aumentodo gasto 
om tempo de rede, 
om tempo de pro
essamento e 
om espaço de arma-zenamento. O 
one
tivo OR torna maiores os rankings de resposta retornados paraas entidades, uma vez que sua utilização resulta em um número maior de patentesrelevantes para 
ada 
onsulta. A impli
ação disso é um gasto maior 
om tempo derede no módulo de 
oleta do sistema, para 
oletar os rankings do USPTO e, depois,para re
uperar as patentes listadas nesses rankings. Além disso, as várias patentesrepetidas entre rankings de resposta do USPTO que são retornados para entidades



84 CAPÍTULO 4. METODOLOGIAdistintas geram um gasto maior 
om tempo de pro
essamento. O gasto 
om tempode pro
essamento aumenta, porque aumenta o esforço ne
essário para identi�
ar eeliminar as repetições. Por �m, as patentes que não se rela
ionam 
om o assuntoespe
i�
ado nas 
onsultas resultam em um desperdí
io de espaço de armazenamentoem memória e de tempo de pro
essamento durante a 
onstrução da rede.Posteriormente, substituímos o 
one
tivo OR entre os termos que 
ompunhamo nome das entidades nas 
onsultas pelo 
one
tivo AND. A vantagem na utilizaçãodo 
one
tivo AND é assegurar que o sistema de bus
a do USPTO retorne apenas aspatentes que possuem todos os termos das 
onsultas. No entanto, a utilização desse
one
tivo apresentou uma desvantagem: o 
one
tivo AND não garante que a simpleso
orrên
ia de todos os termos da 
onsulta no texto de uma patente realmente sejasu�
iente para indi
ar a existên
ia do nome da entidade 
onsultada nessa patente.Por exemplo, o sistema de bus
a do USPTO retorna a patente 6,979,691 quandorealizamos a 
oleta de patentes rela
ionadas à entidade 
ardia
 is
hemia, atravésda submissão da 
onsulta 
ardia
 AND is
hemia. Essa patente possui o
orrên
iasde is
hemia e de 
ardia
 gly
osides, mas não possui o
orrên
ias de 
ardia
 is
he-mia. Logo, a patente 6,979,691 não é adequada para a identi�
ação de interações
onhe
idas que envolvam a entidade 
ardia
 is
hemia.Por �m, substituímos o 
one
tivo AND entre os termos que 
ompunham o nomedas entidades nas 
onsultas pela bus
a por frase. Dessa maneira, o sistema debus
a do USPTO só retorna patentes em que en
ontramos 
asamentos dos nomesdas entidades 
onsultadas. Nessa fase da 
onstrução da base de dados, observamosque a bus
a por frase é a mais adequada para a 
oleta das patentes e identi�
açãodas interações 
onhe
idas na 
oleção de do
umentos. A bus
a por frase restringemelhor o grupo de patentes que satisfazem às 
onsultas. Com isso, 
onseguimos umadiminuição do tamanho dos rankings de resposta do USPTO, do número de patentesrepetidas entre rankings de resposta do USPTO que são retornados para entidadesdistintas, do número de patentes 
oletadas e, 
onseqüentemente, uma redução do
usto 
om tempo de rede, 
om tempo de pro
essamento e 
om armazenamento emmemória.No sistema de bus
a do USPTO, a bus
a por frase é implementada 
omo um
asamento de 
adeias de 
ara
teres permitindo erros. Por essa razão, durante a ta-refa de 
oleta essa bus
a ainda a
aba por retornar algumas patentes não desejadas.Entretanto, a quantidade dessas patentes indesejadas é bem menor que aquela 
on-seguida através da utilização dos 
one
tivos OR e AND. Nas tarefas de indexação ede 
onstrução da rede, utilizamos a bus
a por frase 
omo um 
asamento de 
adeiasde 
ara
teres não permitindo erros, ou 
asamento exato. O 
asamento exato é uma



4.2. O SISTEMA 85forma mais restritiva, porém mais apropriada para identi�
ar as interações 
onhe-
idas entre as entidades. Essa forma de bus
a é mais apropriada em nosso sistema,porque nos permite �ltrar as patentes indesejadas, impedindo-as de 
ontribuírempara a identi�
ação de interações 
onhe
idas.A Seção das Patentes Considerada na Tarefa de ColetaIni
ialmente, realizamos a tarefa de 
oleta 
onsiderando a o
orrên
ia das enti-dades que formavam as 
onsultas em todo o 
orpo das patentes. Entretanto, essaestratégia retornou um grande número de patentes inadequadas para a 
riação darede. Essas patentes eram inadequadas, porque nelas as entidades utilizadas na
oleta eram men
ionadas em muitas seções sem, 
ontudo, serem os objetos de prote-ção. Por essa razão, nas 
oletas seguintes, pesquisamos as entidades que formavamas 
onsultas apenas na seção de reivindi
ação das patentes. A seção de reivindi
açãofoi es
olhida, porque é esta a seção mais relevante das patentes. O objetivo da seçãode reivindi
ação é eviden
iar 
laramente as parti
ularidades da invenção ou 
riação,apresentando o es
opo de proteção das patentes e espe
i�
ando o objeto de proteção(USPTO, 2009).
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Capítulo 5Resultados
5.1 A Construção da RedeEm nossos experimentos a rede biológi
a possui 266.528 interações possíveis.Pesquisando a 
oleção de do
umentos, nosso modelo identi�
ou 1.027 interações 
o-nhe
idas (Tabela 5.1). Com base nessas interações 
onhe
idas, o modelo inferiu3.195 novas interações, totalizando 4.222 interações em toda a rede. A sub-redetridimensional alvo × doença × fárma
o possui o maior número de interações 
o-nhe
idas (199) e também o maior número de novas interações (958). A sub-redebidimensional doença × fárma
o foi a que apresentou o segundo maior número deinterações 
onhe
idas (192). No entanto, a sub-rede bidimensional alvo × doençafoi a que apresentou o segundo maior número de interações novas (346).Tabela 5.1: Des
rição da rede de interações biológi
as.Dimensões Sub-rede Espaço Dimensional Interação Interação TotalConhe
ida Nova2 1 alvo × doença 138 346 4842 alvo × fárma
o 105 294 3993 alvo × gene 50 175 2254 doença × fárma
o 192 270 4625 doença × gene 76 184 2606 fárma
o × gene 38 130 1683 7 alvo × doença × fárma
o 199 958 1.1578 alvo × doença × gene 55 269 3249 alvo × fárma
o × gene 34 76 11010 doença × fárma
o × gene 71 304 3754 11 alvo × doença × fárma
o × gene 69 189 258Total 1.027 3.195 4.22287



88 CAPÍTULO 5. RESULTADOSNós observamos que em todas as sub-redes o número de interações inferidaspelo modelo é bem maior que o número das interações já 
onhe
idas. Na sub-rede tridimensional alvo × fárma
o × gene, por exemplo, o número de interações
onhe
idas é o menor de toda a rede (34). No entanto, o número de interações novasé maior que o dobro das 
onhe
idas (76). Esses resultados indi
am que, através dedes
obertas já realizadas e patenteadas sobre as entidades biológi
as 
onsideradasem nossos experimentos, muito 
onhe
imento ainda pode ser explorado analisando-se
onexões implí
itas entre os do
umentos dessa literatura.Tabela 5.2: Ordenação das sub-redes de a
ordo 
om as melhores interações inferidas pelo modelo.Dimensões Sub- Espaço Nova Evidên
iarede Dimensional Interação de Interação
2

3 alvo adrenaline 0.9757gene androgen re
eptor5 doença a
quired immunode�
ien
y syndrome 0.9738gene transforming growth fa
tor, beta 12 alvo 
y
looxygenase 2 0.9597fárma
o verapamil4 doença ere
tile dysfun
tion 0.9470fárma
o divalproex1 alvo 
y
li
-gmp phosphodiesterase 0.9272doença arrhythmia6 fárma
o 
i
losporin 0.8211gene androgen re
eptor
3

7 alvo adrenaline 0.8807doença alzheimer dementiafárma
o a
etylsali
yli
 a
id9 alvo lymphotoxin 0.8723fárma
o a
arbosegene apolipoprotein a 18 alvo 
holine a
etylase 0.8695doença parkinson diseasegene apolipoprotein e10 doença gout 0.8357fárma
o hydro
hlorothiazidegene endothelin 14 11 alvo hmg-
oa redu
tase 0.7826doença breast adeno
ar
inomafárma
o tamoxifengene ppar-gammaNós ordenamos as novas interações de 
ada sub-rede pelo valor da evidên
ia deinteração. Ex
eto quando expresso de modo 
ontrário, todos os resultados apresen-



5.1. A CONSTRUÇ�O DA REDE 89tados neste trabalho que retratam a evidên
ia de interação entre as entidades foramobtidos 
onsiderando a média aritméti
a das similaridades retornadas pelo modelode espaço vetorial, para 
al
ularmos a evidên
ia de interação das interações 
onhe
i-das. Nesse experimento, observamos que a sub-rede bidimensional alvo × gene foi aque apresentou a interação 
om maior evidên
ia de interação em toda a rede (Tabela5.2). Essa interação indi
a um rela
ionamento entre o horm�nio adrenalina e o genere
eptor de androgênio 
om evidên
ia de interação de 0,9757. Entre as sub-redes tri-dimensionais, a sub-rede alvo × doença × fárma
o foi a que apresentou a interação
om maior evidên
ia de interação. Essa interação indi
a um rela
ionamento entreo horm�nio adrenalina, o mal de Alzheimer e o á
ido a
etilsali
íli
o 
om evidên
iade interação de 0,8807. O melhor resultado da rede quadridimensional indi
a umrela
ionamento entre a enzima HMG-CoA redutase, o 
an
er de mama, o fárma
otamoxifeno e o gene ppar-gamma 
om evidên
ia de interação de 0,7826.5.1.1 O Espaço de Bus
a de Novas InteraçõesEm nosso modelo, os resultados de uma sub-rede 
om maior número de dimen-sões são mais apurados, porque restringem melhor o espaço de bus
a de interaçõesnovas (Figura 5.1). Por exemplo, 
onsideremos uma pessoa interessada em realizaruma pesquisa sobre possíveis novas interações envolvendo o á
ido a
etilsali
íli
o, aaspirina. No iní
io da pesquisa, não é possível prever as interações mais promisso-ras, sem antes realizar experimentos que as revelem. O problema é que o total deinterações possíveis entre as entidades torna o espaço de bus
a das novas interaçõesmuito grande, di�
ultando a realização desses experimentos, prin
ipalmente se 
on-sideramos os 
ustos e o tempo ne
essário para realizá-los. Entretanto, os resultadosmostram que nosso modelo é 
apaz de prever as melhores interações entre entidadese que um maior número de dimensões permite reduzir o espaço de bus
a das novasinterações.Imaginemos que numa bus
a ini
ial no sistema BioSear
h esse pesquisador de
idaanalisar as interações da aspirina 
om os alvos HMG-CoA redutase, 
a
he
tin ea
etil
olinesterase (linhas pontilhadas na �gura 5.1). Para essas 
onsultas, o sistemainforma que a interação entre a apirina e o alvo HMG-CoA redutase já é 
onhe
ida,possui evidên
ia de interação ǫ2 = 0.7607 (ǫn é o valor da evidên
ia de interação nasub-rede n-dimensional, n = 2, 3, 4...) e foi en
ontrada em 26 patentes (e. g. patentes6,967,212 e 6,875,782). Essa pessoa é informada também de que a interação entrea apirina e o alvo 
a
he
tin também já é 
onhe
ida, possui evidên
ia de interação
ǫ2 = 0.9743 e foi en
ontrada na patente 6,391,832. O sistema informa ainda quea interação entre a apirina e o alvo a
etil
olinesterase é nova e possui evidên
ia de
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Figura 5.1: Representação do espaço de bus
a para algumas das interações possíveis envolvendo o fárma
o aspirina.interação ǫ2 = 0.9514.Nesse ponto da análise, a melhor alternativa para essa pessoa seria realizar suapesquisa sobre a interação entre apirina e o alvo a
etil
olinesterase, visto que essainteração tem evidên
ia de interação alta e que as duas outras interações já são
onhe
idas. No entanto, o espaço de bus
a de novas interações para essas entidadesainda é muito grande, pois elas podem interagir 
om diversas outras entidades.Assim, somente analisando as interações dessas entidades em sub-redes 
om maisdimensões, é possível sele
ionar as interações mais relevantes.Continuando sua análise 
om o objetivo de re�nar os resultados apresentadospelo modelo, o pesquisador de
ide in
luir a dimensão gene à suas 
onsultas. Dessemodo, o modelo promove uma redução do espaço de bus
a e aumenta as 
han
esde su
esso da pesquisa. O sistema informa que 2 interações novas são 
onseguidasnesse espaço tridimensional: a interação entre apirina, o alvo HMG-CoA redutasee o gene leptina é nova e possui evidên
ia de interação ǫ3 = 0.6861 e a interaçãoentre apirina, o alvo 
a
he
tin e o gene aldesleukin é também nova e possui evidên
iade interação ǫ3 = 0.6788 (linhas tra
ejadas na �gura 5.1). O pesquisador des
obre



5.1. A CONSTRUÇ�O DA REDE 91nesse momento que a interação entre apirina e o alvo a
etil
olinesterase revela-semenos interessante, uma vez que nenhuma interação entre essas entidades é formadana sub-rede tridimensional.Bus
ando 
onexões na sub-rede quadridimensional, o pesquisador des
obre 4 no-vas interações possíveis, todas elas indi
ando a interação das entidades 
onsideradasaté o momento 
om as doenças diabetes tipo 2 e ateros
lerose. O sistema aponta queas interações entre aspirina, 
a
he
tin, aldesleukin e as doenças diabetes tipo 2 ouateros
lerose são menos evidentes, porque são des
obertas na iteração 2 do modelo.Com base nas a�rmações de Kosto� (2008a), essas interações podem 
orrespondera novas des
obertas em biote
nologia, pois foram inferidas através de outras inte-rações novas estabele
idas na rede durante a iteração 1 do modelo. No entanto, osistema revela que as interações entre apirina, HMG-CoA redutase, leptina e as do-enças diabetes tipo 2 ou ateros
lerose possuem evidên
ia de interação alta, porquesão des
obertas na iteração 1 do modelo. Novamente 
om base nas a�rmações deKosto� (2008a), essas interações podem 
orresponder a inovações em biote
nologia,pois são inferidas uni
amente através de interações já 
onhe
idas. O sistema mostraainda que a 
onexão entre apirina, HMG-CoA redutase, leptina e diabetes tipo 2,
om evidên
ia de interação ǫ4 = 0.7178, revela-se a mais promissora para a pesquisa(linhas 
ontínuas na �gura 5.1).5.1.2 O Históri
o de Formação das Interações entre Entida-desNa interfa
e do sistema BioSear
h podemos observar o históri
o que mostra aformação de todas as interações estabele
idas na rede pelo modelo. A melhor inte-ração inferida pelo modelo, por exemplo, indi
a uma nova interação possível entre aadrenalina e o re
eptor de androgênio e é des
oberta em três passos do pro
esso deinferên
ia na matriz que representa as interações da sub-rede alvo × gene (Figura5.2).No primeiro passo, o modelo identi�
a a possibilidade da nova interação entreo alvo adrenalina e o gene re
eptor de androgênio (Figura 5.2(a)). No segundopasso do pro
esso de inferên
ia, o modelo en
ontra 3 interações já 
onhe
idas quesatisfazem a relação de transitividade e levam à inferên
ia da nova interação entreo alvo adrenalina e o gene re
eptor de androgênio. A primeira interação 
onhe
ida1é entre o gene re
eptor de androgênio e o alvo HMG-CoA redutase 
om evidên
ia1Interação estabele
ida na rede 
om 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 e 6,958,340.



92 CAPÍTULO 5. RESULTADOS

(a)
(b)
(
)Figura 5.2: Inferên
ia da melhor interação en
ontrada pelo modelo. Entidades representadas em vermelho perten-
em à 
ategoria alvo e as representadas em azul, à 
ategoria gene. (a) Possível nova interação entre o alvo adrenalinae o gene re
eptor de androgênio. (b) Primeira tripla de interações que indi
a a nova interação. (
) Segunda triplade interações que indi
a a nova interação.de interação 0,9270. A segunda interação 
onhe
ida2 é entre o gene leptina e oalvo HMG-CoA redutase 
om evidên
ia de interação 0,7517. A ter
eira interação
onhe
ida3 é entre o gene leptina e o alvo adrenalina 
om evidên
ia de interação0,9497. Essas interações 
onhe
idas eviden
iam a nova interação 
om o valor 0,8761(Figura 5.2(b)).No ter
eiro passo do pro
esso de inferên
ia, o modelo en
ontra uma outra triplade interações já 
onhe
idas que também satisfazem a relação de transitividade e2Interação estabele
ida na rede 
om base nas patentes 6,130,214, 6,369,067, 6,440,961, 6,444,816,6,465,444, 6,486,141 e 6,486,142.3Interação estabele
ida na rede 
om base nas patentes 6,603,058 e 6,867,005.



5.1. A CONSTRUÇ�O DA REDE 93levam à inferên
ia da nova interação entre o gene re
eptor de androgênio e o alvoadrenalina. Nessa nova possibilidade, a primeira interação 
onhe
ida4 é entre o genere
eptor de androgênio e o alvo a
etil
olina 
om evidên
ia de interação 0,9925. A se-gunda interação 
onhe
ida5 é entre o gene leptina e o alvo a
etil
olina 
om evidên
iade interação 0,9848. A ter
eira interação 
onhe
ida6 é entre o gene leptina e o alvoadrenalina 
om evidên
ia de interação 0,9497. Nessa possibilidade, as interações
onhe
idas eviden
iam a nova interação 
om valor 0,9757 (Figura 5.2(
)).
(a)
(b)Figura 5.3: Distribuição das evidên
ias de interação. As interações da iteração 0 do modelo 
orrespondem àsinterações já 
onhe
idas. As interações da iteração 1 são inferidas a partir das interações 
onhe
idas. As interaçõesda iteração 2 são inferidas 
om base nas interações das iterações 0 e 1. (a) Distribuição das evidên
ias de interaçãoem toda a rede. (b) Distribuição das evidên
ias de interação na sub-rede alvo × gene.Como a evidên
ia de interação en
ontrada no ter
eiro passo do pro
esso de infe-rên
ia é maior que a en
ontrada no segundo passo, ela se torna o valor da evidên
iade interação da nova interação entre o alvo adrenalina e o gene re
eptor de androgê-nio. Depois do ter
eiro passo do pro
esso de inferên
ia, o modelo não en
ontra outrastriplas de interações que eviden
iem o novo rela
ionamento entre o alvo adrenalinae o gene re
eptor de androgênio. Então, a evidên
ia de interação en
ontrada noter
eiro passo do pro
esso de inferên
ia (0,9757) é armazenada na matriz indi
ando4Interação estabele
ida na rede 
om base nas patentes 6,139,735 e 6,387,268.5Interação estabele
ida na rede 
om base nas patentes 6,503,713, 6,528,315 e 6,832,114.6Interação estabele
ida na rede 
om base nas patentes 6,603,058 e 6,867,005.



94 CAPÍTULO 5. RESULTADOSa nova interação entre as duas entidades.Neste trabalho, nosso prin
ipal objetivo é apresentar o modelo desenvolvido emostrar sua 
apa
idade de inferir novas interações entre entidades. Por essa razão,não nos preo
upamos em 
apturar o aspe
to semânti
o em que as entidades bioló-gi
as foram empregadas nas 
oleção de do
umentos. Por exemplo, no históri
o quedemonstra a formação da nova interação entre o alvo adrenalina e o gene re
eptorde androgênio não en
ontramos o
orrên
ias do gene leptina na patente 6,130,214,mas sim da proteína leptina que é 
odi�
ada por esse gene. Já na patente 6,503,713,a o
orrên
ia dessa entidade refere-se ao RNA mensageiro que 
odi�
a a proteínaleptina.Tabela 5.3: As 5 melhores novas interações indi
adas pelo modelo em toda a rede de interação.Dimensões Sub- Espaço Nova Evidên
iarede Dimensional Interação de Interação2 11 alvo adrenaline 0.9757gene androgen re
eptor2 5 doença a
quired immunode�
ien
y syndrome 0.9738gene transforming growth fa
tor, beta 12 5 doença a
quired immunode�
ien
y syndrome 0.9719gene plasminogen a
tivator, urokinase2 3 alvo hmg-
oa redu
tase 0.9717gene von willebrand fa
tor2 5 doença alzheimer dementia 0.9639gene plasminogen a
tivator, urokinase5.1.3 A Distribuição da Evidên
ia de InteraçãoEm nossos experimentos, pou
as interações possuem alta eviden
ia de interação.Apenas 2,91% das interações na rede 
ompleta estão no intervalo ℄0,9, 1℄ e 14,32%das interações na sub-rede alvo × gene, por exemplo, possuem evidên
ia de interaçãonesse intervalo (Figura 5.3).Na rede 
ompleta, a maioria das interações novas en
ontradas na iteração 1possuem evidên
ia de interação no intervalo ℄0,6, 0,8℄ (63,61%) e apenas 2,41%dessas interações possuem evidên
ia de interação no intervalo ℄0,9, 1℄. Na sub-rede alvo × gene, a maioria das novas interações en
ontradas na iteração 1 possuievidên
ia de interação no intervalo ℄0,8, 0,9℄ (34,15%) e 13,41% dessas interaçõespossuem evidên
ia de interação no intervalo ℄0,9, 1℄. Em todas as sub-redes, o maiornúmero de interações 
on
entra-se no intervalo [0,6, 0,8℄. Todas as interações novasda iteração 2 tiveram evidên
ia de interação menor ou igual a 0,5. Interessantemente,



5.2. A VALIDAÇ�O 95a sub-rede tridimensional doença × fárma
o × gene e a sub-rede quadridimensionalalvo × doença × fárma
o × gene são as que possuem o maior número de interaçõesnovas na iteração 2. Segundo Kosto� (2008a), essas seriam, então, as sub-redes
om maior possibilidade de en
ontramos novas des
obertas em biologia. Além disso,observamos que a iteração 2 é a última iteração do modelo (Apêndi
e C). Esseresultado é importante, pois mostra que as iterações do modelo não são exe
utadasinde�nidamente até que 
ada nodo seja 
one
tado 
om todos os demais nodos deuma sub-rede.Nós veri�
amos quais eram as 5 melhores novas interações apontadas pelo mo-delo em toda a rede (Tabela 5.3). Essas melhores interações da rede in
luem asdimensões alvo, doença e gene, sendo três interações en
ontradas na sub-rede do-ença × gene e duas en
ontradas na sub-rede alvo × gene. Além disso, examinamosa sub-rede alvo × gene, que é a sub-rede 
om a nova interação mais promissora darede. Observamos que as 
in
o melhores interações inferidas nessa sub-rede pelomodelo in
luem os alvos adrenalina, HMG-CoA redutase, re
eptor de �brinogênio ere
eptor de progesterona e os genes re
eptor de androgênio, fator de von Willebrande o gene leptina (Tabela 5.5).Tabela 5.4: As 5 melhores novas interações en
ontradas na sub-rede alvo × gene.Dimensões Sub- Espaço Nova Evidên
iarede Dimensional Interação de Interação2 11 alvo adrenaline 0.9757gene androgen re
eptor2 11 alvo hmg-
oa redu
tase 0.9717gene von willebrand fa
tor2 11 alvo �brinogen re
eptor 0.9639gene androgen re
eptor2 11 alvo progesterone re
eptor 0.9632gene von willebrand fa
tor2 11 alvo �brinogen re
eptor 0.9614gene leptin
5.2 A ValidaçãoValidamos nossos experimentos usando a data de publi
ação das patentes queformam a 
oleção de do
umentos. As patentes da 
oleção foram publi
adas en-tre 01/01/1976 e 31/12/2005. Nesse experimento, 
riamos a rede usando todos osdo
umentos da 
oleção e observamos as interações 
onhe
idas e novas que foram
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idas. Em seguida, removemos da 
oleção todas as patentes publi
adas em2005 e 
onstruímos a rede novamente. Assim, pudemos observar as interações 
o-nhe
idas e novas que foram estabele
idas na rede através das patentes publi
adas atéo ano de 2004. Comparando a rede formada até o ano de 2004 
om aquela formadaaté o ano de 2005, pudemos observar, por exemplo, interações que eram novas em2004 e que tornaram-se 
onhe
idas em 2005. Isso nos permitiu 
on
luir que essasinterações novas indi
adas na rede de 2004 possuíam 
on�rmações patenteadas em2005. Nós exe
utamos esses passos para 
ada um dos 30 anos abrangidos pelas datasde publi
ação das patentes de nossa 
oleção.

Figura 5.4: Número de interações 
om patentes de 
on�rmação por ano.Examinando os resultados desse experimento anualmente, observamos que as in-terações novas inferidas em um ano foram 
on�rmadas por patentes publi
adas emum ano mais re
ente (Figura 5.4). Esses resultados mostram que nosso modelo infereinterações que são 
on�rmadas por patentes já publi
adas no USPTO. Por exem-plo, removendo todas as patentes publi
adas em 2005, nosso modelo inferiu 2.930interações novas através das patentes publi
adas até 2004. Entre essas interaçõesnovas, 32 possuem patentes de 
on�rmação publi
adas em 2005. Esse experimentotambém nos permitiu observar que há um aumento e 
on
entração de patentes de
on�rmação entre 1990 e 2000 e uma diminuição desse número a partir de 2001 até2004. Esses resultados re�etem a sazonalidade do grande número de patentes de bi-ote
nologia requeridas nos anos 90 e sua redução a partir de 2001 (Horn and Lipsey,2004).Analisamos a distribuição das 32 interações indi
adas em 2004 e 
om patentesde 
on�rmação em 2005 nos rankings de novas interações de 
ada sub-rede. Pararealizar esse estudo, dividimos os rankings das interações novas inferidas em 2004de 
ada sub-rede em níveis de até 100 interações por nível. Então, observamosa distribuição das 32 interações novas 
om patentes de 
on�rmação nesses níveis.



5.2. A VALIDAÇ�O 97Para essa análise, apresentamos os resultados das 3 estratégias que usamos paradeterminar o valor das interações 
onhe
idas: a média aritméti
a, máxima e somadas similaridades retornadas pelo modelo de espaço vetorial.

Figura 5.5: Distribuição das interações inferidas em 2004 e que possuem 
on�rmações patenteadas em 2005 noranking da sub-rede doença × fárma
o.

Figura 5.6: Distribuição das interações inferidas em 2004 e que possuem 
on�rmações patenteadas em 2005 noranking da sub-rede alvo × fárma
o.Na sub-rede bidimensional doença × fárma
o, por exemplo, observamos que omodelo inferiu 275 novas interações em 2004. Dessas interações, 5 foram 
on�rma-das através de patentes publi
adas em 2005 (Figura 5.5). Na estratégia da médiaaritméti
a das similaridades para determinar o valor das interações 
onhe
idas, 3interações foram 
olo
adas no primeiro nível do ranking, 1 no segundo nível e 1 noter
eiro nível. Na estratégia da máxima similaridade, 4 interações foram 
olo
adasno primeiro nível e 1 no ter
eiro nível. Na estratégia da soma das similaridades, 4interações foram 
olo
adas no primeiro nível e 1 no segundo nível.Veri�
amos também que na sub-rede bidimensional alvo × fárma
o, o modeloinferiu 282 novas interações em 2004. Dessas interações, 4 foram 
on�rmadas atravésde patentes publi
adas em 2005 (Figura 5.6). Nessa sub-rede, as 3 estratégias usadas
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Figura 5.7: Distribuição das interações inferidas em 2004 e que possuem 
on�rmações patenteadas em 2005 noranking da sub-rede doença × fárma
o × gene.para determinar o valor das interações 
onhe
idas 
olo
aram 3 interações no primeironível e 1 no segundo nível.Num último exemplo, observamos que o modelo inferiu 308 novas interações nasub-rede doença × fárma
o× gene em 2004. Dessas interações, 4 foram 
on�rma-das através de patentes publi
adas em 2005 (Figura 5.7). As estratégias da médiaaritméti
a e máxima similaridade para determinar o valor das interações 
onhe
idas
olo
aram 1 interação no primeiro nível e 3 no segundo nível. Por outro lado, aestratégia da soma das similaridades 
olo
ou todas as interações no primeiro nível(Apêndi
e D).Veri�
amos também quais foram as interações 
onhe
idas que, estabele
idas narede em 2005, tornaram-se interações novas em 2004, quando as patentes publi
adasem 2005 foram removidas da 
oleção de do
umentos (Tabela 5.5). Muitas dessasinterações 
onhe
idas são eviden
iadas por apenas 1 patente em 2005. Depois queas patentes de 2005 são removidas da 
oleção, observamos que muitas patentessugerem essas interações em 2004 
omo sendo novas interações para a rede. Porexemplo, a interação entre a doença ataque do 
oração e o gene ppar-gama é relatadapor 1 patente publi
ada em 2005. Quando essa patente é removida da 
oleção, 61patentes publi
adas até o ano de 2004 passam a indi
ar essa interação 
omo umanova interação para a rede. Esse resultado mostra que a literatura de patentes possuimuitas relações implí
itas que podem ser exploradas para promover novos avanços
ientí�
os e te
nológi
os. Além disso, esse resultado mostra ainda que em geral essasrelações são eviden
iadas por um grande número de patentes. O 
onhe
imento dessasrelações implí
itas é importante, porque podemos usá-lo para a
elerar o pro
esso depesquisa, de des
oberta e de inovação 
ientí�
a e te
nológi
a em biote
nologia.Também pesquisamos o sítio Web de patentes do USPTO, pro
urando patentesde 
on�rmação para as novas interações inferidas através das patentes publi
adas



5.2. A VALIDAÇ�O 99Tabela 5.5: As 5 interações 
onhe
idas 
om maior evidên
ia de interação em 2005 e que se tornaram novas em2004.Sub- Espaço Interação Evidên
ia Evidên
ia Patentes Indi
açõesrede Dimensional em 2005 em 2004 em 2005 em 20045 doença heart atta
k 0.9999 0.8324 1 61gene ppar-gamma1 alvo adrenaline 0.9866 0.8676 1 36doença 
ardia
 is
hemia11 alvo hmg 
oa redu
tase 0.9190 0.6383 1 5doença breast 
an
erfárma
o tamoxifengene kennedy disease2 alvo gp iib/iiia 0.9137 0.8354 1 103fárma
o neoral4 doença HIV 0.9041 0.8825 1 30fárma
o bonylaté o ano de 2005. Nós pro
uramos por patentes publi
adas entre 01/01/1976 e25/04/2009. Esse experimento foi realizado para as 100 primeiras interações novasde 
ada sub-rede (a sub-rede tridimensional alvo × fárma
o × gene possui apenas76 interações novas em 2005).Nesse segundo experimento de validação, nós des
obrimos 86 patentes de 
on�r-mação para as 1.076 interações novas pesquisadas no sítio Web do USPTO. Comoesperado, não en
ontramos nenhuma patente de 
on�rmação publi
ada antes de01/01/2006 para as novas interações inferidas pelo modelo. Em seguida, analisamosa distribuição dessas patentes de 
on�rmação no ranking de 
ada sub-rede (Tabela5.6). Os rankings foram divididos em 10 níveis de até 10 interações por nível. Amaioria das patentes de 
on�rmação (56%) foram en
ontradas para interações novassituadas até o nível 5 dos ranking de 
ada sub-rede.Além das nossas análises baseadas na data de publi
ação das patentes, nós re-alizamos uma ter
eira validação de nossos resultados. Nesse ter
eiro pro
esso devalidação, pro
uramos por artigos 
ientí�
os publi
amente disponíveis na Web para
on�rmar as novas interações inferidas pelo sistema. Por exemplo, o melhor re-sultado en
ontrado em nosso modelo indi
a a interação entre o neurotransmissoradrenalina e o gene re
eptor de androgênio na sub-rede bidimensional alvo × gene.No USPTO, nenhuma seção de reivindi
ação das patentes publi
adas no período quevai de 01/01/1976 até 31/12/2005 possui a 
o-o
orrên
ia das entidades adrenalinae re
eptor de androgênio (Figura 5.8 e Apêndi
e E). Por isso, nenhuma seção dereivindi
ação das patentes que formam nossa 
oleção de do
umentos relata intera-ção entre essas entidades. Entretanto, Sastry et al. (2007) a�rmam em 2007 que o



100 CAPÍTULO 5. RESULTADOSTabela 5.6: Distribuição das patentes de 
on�rmação por nível do ranking de resposta de 
ada sub-rede.Nível no Sub-rede TotalRanking 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 111 0 1 1 0 1 2 2 0 0 0 0 72 0 1 0 7 2 1 0 0 0 0 0 113 0 0 2 3 4 0 0 0 0 0 0 94 2 1 0 0 4 3 0 0 0 0 2 125 3 0 0 1 0 0 0 0 3 2 0 96 0 2 0 1 1 1 0 2 0 0 0 77 0 1 2 1 3 0 0 0 0 0 0 78 0 0 0 1 1 3 0 0 0 0 0 59 1 1 2 4 0 0 0 0 0 0 0 810 2 0 0 4 1 2 0 2 0 0 0 11Total 8 7 7 22 17 12 2 4 3 2 2 86efeito antiapoptóti
o da epinefrina, ou adrenalina, par
ialmente depende do re
ep-tor de androgênio. A ativação do re
eptor de androgênio por dihidrotestosteronaou pelo análogo do androgênio R1881 é 
onhe
ida por proteger 
élulas da próstatade entrarem em apoptose. Além disso, uma diminuição modesta no efeito antia-poptóti
o da epinefrina em 
élulas onde a expressão do re
eptor de androgênio foireduzida usando-se uma abordagem shRNA apresentrou evidên
ias de que a epine-frina reduz a sensibilidade de 
élulas 
an
erígenas de entrarem em apoptose atravésde interações 
om re
eptores beta2-adrenérgi
os.

Figura 5.8: Página do USPTO 
on�rmando a inexistên
ia de patentes publi
adas no período de 01/01/1976 até31/12/2005 em que haja 
o-o
orrên
ia das entidades adrenalina e re
eptor de androgênio na seção de reivindi
ação.



Capítulo 6Dis
ussãoAl
ançamos resultados muito interessantes em nossa estratégia de 
ombinar omodelo de espaço vetorial em um pro
esso de inferên
ia. Nós usamos essa estratégiapara modelar sistemas biológi
os a partir de 
oleções textuais e predizer novas in-terações entre entidades desses sistemas. Modelar sistemas biológi
os é uma tarefa
omplexa, porque devemos 
onsiderar um grande número de parâmetros biológi
osque afetam a interação entre as entidades, 
omo a 
on
entração das entidades en-volvidas na interação e o papel que elas desempenham em várias reações diferentes.Além disso, sistemas biológi
os não são sistemas lineares. Por essa razão, pertur-bações em sistemas biológi
os 
omumente levam a resultados inesperados. Assim,temos que estudar sistemas biológi
os em diferentes níveis de abstração. Somentedessa forma, 
onseguimos 
onstruir simpli�
ações que permitam diminuir a 
omple-xidade desses sistemas, para que possamos realizar nossas análises (Holme, 2008).Em nosso modelo, es
olhemos trabalhar em um nível de abstração que des
revesistemas biológi
os 
om base em 
oleções textuais. Para al
ançarmos essa des
ri-ção dos sistemas, fo
amos na re
uperação de informação sobre entidades biológi
asa partir das 
oleções textuais através do modelo de espaço vetorial. Em seguida,expressamos essa informação em nossa relação de transitividade que explora as ati-vidades prin
ipais e se
undárias que as entidades exer
em nos sistemas biológi
os.Com isso, 
onseguimos 
riar nossa representação do sistema biológi
o, formandouma rede de interações. Nessa representação, temos uma perda de informação sobreo sistema real, mas a abordagem nos permitiu realizar várias análises 
om impor-tantes des
obertas. Uma dessas des
obertas importantes foi a indi
ação de 
omo o
onhe
imento biológi
o está inter
one
tado na literatura que o des
reve. Des
ober-tas 
omo essa nos en
orajam a realizar investigações mais profundas de parâmetrosbiológi
os que devemos estudar, para al
ançarmos melhores resultados no pro
essode inferên
ia e na estratégia de ranking das interações (Hristovski and B. Peterlin,101



102 CAPÍTULO 6. DISCUSS�O2005). Além de melhorar o pro
esso de inferên
ia e de ranking das interações, es-ses parâmetros têm uma outra importante função: impedir a propagação de ruídoatravés da rede. Interações espúrias in
orretamente estabele
idas durante a 
ons-trução da rede propagam interações indevidas no pro
esso de inferên
ia. Assim, o
onjunto de parâmetros nos ajuda impor restrições ao estabele
imento de interaçõesna rede. A extração desses parâmetros a partir de diversas fontes de informação e aintegração deles em nosso modelo também é um importante desa�o a ser tratado.Neste trabalho, nosso objetivo bási
o não é assegurar uma 
obertura 
ompletada literatura biológi
a e nem 
riar uma grande rede de interações. Ao invés disso,apresentamos uma prova de 
on
eito que mostra a apli
ação de nosso modelo esua utilidade em des
obrir e ordenar interações 
om base em 
onexões implí
itasda literatura biológi
a. Por esse motivo, usamos uma pequena 
oleção textual,restrita a patentes de biote
nologia, 
om o úni
o objetivo de avaliar nosso modelo.Dessa forma, estamos 
ientes de que muitas novas interações inferidas pelo modeloem nossos experimentos atuais já foram reportadas em trabalhos anteriores, 
omoartigos 
ientí�
os. Entretanto, usamos essas interações já 
omprovadas e publi
adasem trabalhos anteriores para validar nossos resultados, uma vez que não existem nomomento 
oleções textuais disponíveis para validação de sistemas para des
obertasbaseadas em literatura (Kosto�, 2008a; Smalheiser and Torvik, 2008; Kosto�, 2008
).Os resultados experimentais que obtivemos demostram que a seção de reivin-di
ação nos do
umentos da literatura de patentes biote
nológi
as possui 
onexõesimplí
itas que podemos explorar para al
ançarmos maiores avanços em biologia.De forma semelhante, trabalhos rela
ionados (Swanson, 1986, 1990; Smalheiser andSwanson, 1998; Swanson et al., 2006; Weeber et al., 2001; Wren et al., 2004; Bruzaand Weeber, 2008; Campillos et al., 2008; Kosto�, 2008a; Kosto� et al., 2008b,d;Kosto�, 2008b; Kosto� and Briggs, 2008; Kosto� et al., 2008
,e,a; Li et al., 2009)têm apresentado resultados semelhantes em experimentos realizados 
om títulos eresumos de artigos 
ientí�
os. Além disso, a literatura de patentes biote
nológi
astem propor
ionado bons meios de avaliarmos nosso modelo. Iterando o modelo 
ombase nos anos em que as patentes foram publi
adas, 
onseguimos mostrar que novasinterações indi
adas a partir de patentes mais antigas foram 
on�rmadas por paten-tes publi
adas em anos mais re
entes. Esses testes também mostraram que muitas
on�rmações foram en
ontradas para interações no topo de nossos rankings de res-posta. Considerando, por exemplo, a estratégia de ranking que atribui às interações
onhe
idas a soma das similaridades retornadas pelo modelo de espaço vetorial, nóstivemos 69% de 
on�rmação entre as primeiras 100 novas interações.Em nossos experimentos também veri�
amos que, 
om ex
eção da sub-rede fár-



103ma
o × gene, todas as demais sub-redes bidimensionais tiveram suas melhores inte-rações 
om evidên
ia de interação maior que aquelas das sub-redes tridimensionais.Além disso, todas as sub-redes tridimensionais tiveram suas melhores interações 
omevidên
ia de interação maior que aquela da sub-rede quadridimensional. Isso a
on-te
e, porque torna-se mais difí
il en
ontrar do
umentos na 
oleção em que o
orramsimultaneamente as entidades de todas as dimensões de uma sub-rede que possuimuitas dimensões, o que leva à diminuição do valor da evidên
ia de interação. En-tretanto, os resultados de sub-redes 
om mais dimensões forne
em indi
ações maisapuradas de novos rela
ionamentos, embora possam ter evidên
ia de interação me-nor que a de sub-redes 
om menos dimensões. Esses resultados são mais apuradosporque sub-redes 
om mais dimensões restringem melhor o espaço de bus
a de no-vas interações. Desse modo, interações da sub-rede quadridimensional têm maior
han
e de levarem a novas des
obertas e inovações que as interações das sub-redestridimensionais. Da mesma forma, as interações das sub-redes tridimensionais têmmaior 
han
e de levarem a novas des
obertas e inovações que as interações das sub-redes bidimensionais. Assim, resultados en
ontrados em uma sub-rede não devemser 
omparados 
om resultados de sub-redes que possuem um número diferente dedimensões, apenas 
onsiderando-se o valor da evidên
ia de interação.A análise da evidên
ia de iteração das interações 
onhe
idas e en
ontradas na
oleção de patentes nos permitiu identi�
ar três informações prin
ipais e impor-tantes: (i) os temas mais estudados em biologia, (ii) as pessoas e instituições queestudaram esses temas e (iii) quando esses temas foram estudados. Por outro lado,a análise da evidên
ia de interação das novas interações nos ajudou a entender asmelhores maneiras 
omo o 
onhe
imento em biologia pode ser ampliado a partir do
onhe
imento já adquirido na área. Isso é possível, porque novas interações 
omalta evidên
ia de interação 
orrespondem a novos avanços 
om fortes evidên
ias apartir da observação do 
onhe
imento 
orrente. Essas interações 
om alta evidên
iade interação representam os melhores 
aminhos a serem seguidos por pesquisadoresde forma a terem su
esso em seus experimentos.Outra forma de analisar as novas interações é levando em 
onsideração o nú-mero de do
umentos na 
oleção textual que as indi
am. Interações indi
adas porum grande número de do
umentos representam os assuntos que estão em voga naspesquisas 
ientí�
as na data 
onsiderada para análise. Por outro lado, as interaçõesindi
adas por pou
os do
umentos representam os assuntos que estão à margem naspesquisas 
ientí�
as na data 
onsiderada para análise. Assim, as interações 
om altaevidên
ia de interação e 
om muitas patentes de indi
ação 
orrespondem a intera-ções 
om maior probabilidade de estarem sendo estudadas por um maior número de



104 CAPÍTULO 6. DISCUSS�Opesquisadores 
on
orrentes. Em 
ontraste, novas interações 
om evidên
ia de itera-ção não tão alta, mas 
om pou
as patentes de indi
ação representam possibilidadesde extensão do 
onhe
imento biológi
o 
om pou
as eviden
ias a partir do 
onhe
i-mento 
orrente. Embora essas interações possam não ser as mais promissoras emprin
ípio, elas têm menos 
han
es de estarem sendo desenvolvidas por pesquisadores
on
orrentes, dadas as pou
as evidên
ias que elas têm a partir do 
onhe
imento 
or-rente, ou, pelo menos, têm grandes 
han
es de estarem sendo estudadas por pou
ospesquisadores.As 5 melhores novas interações indi
adas pelo modelo em toda a rede de interaçãomostram que as sub-redes 
ujos espaços dimensionais são formados pelas 
ategoriasalvo biológi
o, doença e gene possuem os melhores resultados. Isso revela uma grandequantidade de estudos envolvendo entidades dessas 
ategorias e, 
onseqüentemente,a grande importân
ia que esses estudos têm tido para a pesquisa em biologia. Alémdisso, o modelo também apresenta, através das novas interações, as indi
ações doque ainda pode ser obtido 
omo progresso nas áreas da biologia que são indi
adaspor essas 
ategorias. Por exemplo, na área da biologia que estuda alvos biológi
ose genes, o sistema mostra que o estudo da interação entre adrenalina e o re
eptorde androgênio pode trazer resultados muito promissores, pois possui evidên
ia deinteração 0.9757.Em nossa implementação 
orrente do modelo, não usamos pro
essamento natu-ral de linguagem (PNL) (Weeber et al., 2001) e nem heurísti
as para 
apturar o
ontexto em que os nomes das entidades são empregados na 
oleção de do
umen-tos. Entretanto, os nomes de entidades que sele
ionamos foram satisfatórios para onosso propósito de testar e avaliar o modelo. Nessa implementação, 
riamos gruposde nomes para 
ada entidade biológi
a. Contudo, a
reditamos que podemos al
ançarresultados ainda melhores e interessantes se 
onsiderarmos ontologias (Fensel, 2002;Alani et al., 2003; S
hu�enhauer et al., 2002; Ontology, 2008) e tesauros (Silveira,2003) 
omo ferramentas para identi�
ação dos nomes das entidades e das 
ategoriasque devemos usar na 
riação da rede. Além disso, também podemos empregar onto-logias e tesauros para re
onhe
er a semânti
a em que as entidades são empregadasnos do
umentos. Com isso, 
onseguimos uma maneira mais adequada de 
ontrolare normatizar o pro
esso de seleção de entidades para indexação e para 
onstruçãoda rede.Os resultados que en
ontramos através da literatura biológi
a nos estimula aempregar o modelo também em outras áreas do 
onhe
imento. O modelo pode terapli
ações importantes nas áreas em que a análise e inferên
ia de rela
ionamentosentre entidades 
ontribui para o avanço da 
iên
ia, espe
ialmente em 
iên
ias experi-



105mentais, a exemplo da físi
a, quími
a e engenharias, 
omo a engenharia de materiais.Outra apli
ação importante para o modelo é na 
onstrução de redes so
iais, umavez que o estudo das interações entre indivíduos e instituições pode revelar 
ara
-terísti
as e propriedades importantes dessas redes. Uma dessas redes 
om inúmeras
ontribuições e benefí
ios para a 
iên
ia, para a te
nologia e, 
onseqüentemente,para a so
iedade é a de interações entre inventores, proprietários de patentes e ins-tituições. Determinando, por exemplo, as interações 
onhe
idas entre instituiçõese os proprietários das patentes de uma 
erta te
nologia, é muito importante infe-rir quais instituições teriam maior interesse em �rmar 
ontratos para transferên
iadessa te
nologia.Uma outra 
onsideração impontante sobre nosso modelo é o número de entida-des e 
ategorias para a 
onstrução da rede. Um aumento no número de entidades e
ategorias tem impli
ações signi�
ativas no desempenho do sistema. Para aumen-tarmos o ganho de desempenho em nossa implementação 
orrente, priorizamos odesenvolvimento de uma arquitetura 
om pro
essamento paralelo para o sistema.Além disso, nessa arquitetura os dados são pré-pro
essados e armazenados na basede dados 
om o objetivo de melhorar o tempo de pro
essamento em 
ada módulodo sistema. O desenvolvimento de uma estratégia distribuída para essa arquiteturae para o armazenamento da rede biológi
a também é uma outra 
ontribuição que
onsideramos importante para o trabalho.Com base em nossos experimentos, podemos apresentar um resumo das vantagensque en
ontramos em nosso modelo e sistema e também dos trabalhos futuros paraaperfeiçoá-los. As vantagens que desta
amos são:1. Desenvolvemos um sistema para dar suporte à atividade 
otidiana de pesqui-sadores em biologia. Quando um pesquisador ini
ia a investigação das inte-rações possíveis em que uma entidade pode ter parti
ipação, ele en
ontra umnúmero muito grande de interações. Esse grande número de interações di�-
ulta o trabalho do pesquisador, pois teori
amente ele pre
isa analisar todasessas interações possíveis para 
onseguir 
hegar à interação mais promissora daentidade. Dessa forma, essa bus
a pela interação mais promissora é 
ustosa,prin
ipalmente se 
onsideramos os re
ursos �nan
eiros e o tempo ne
essáriospara realizá-la. Entretanto, nosso sistema auxilia e fa
ilita esse trabalho debus
a das interações, pois permite que esse pesquisador tenha uma visão do es-tado da arte em biologia, apresentando os assuntos já estudados na área. Alémdisso, o sistema também apresenta os estudos que ainda podem ser realizadospara ampliar o 
onhe
imento adquirido, a partir dos estudos já realizados.2. O sistema é 
apaz de distinguir as melhores interações entre as entidades. To-
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riada pelo sistema podem ser ordenadas em ordemde relevân
ia, segundo a 
oleção de do
umentos. O sistema realiza essa orde-nação através de um peso que é atribuído a todas as interações. Esse peso éa evidên
ia de interação entre as entidades. A evidên
ia de interação é atri-buída às interações 
om base no modelo de espaço vetorial. Assim, a evidên
iade interação re�ete o número de do
umentos que tratam essas interações na
oleção textual.3. O sistema também permite observar o número de do
umentos da 
oleção tex-tual que promoveram a formação de 
ada interação da rede. O número de do-
umento que relatam a interação revela o interesse que essa interação despertana 
omunidade 
ientí�
a. Assim, alguns pesquisadores podem se interessarpor aquelas interações 
om maior número de do
umentos, porque elas indi
amas pesquisas mais realizadas e que despertam o maior interesse da 
omunidade
ientí�
a em uma dada épo
a. Por outro lado, alguns pesquisadores podemoptar par aquelas interações 
om menor número de do
umentos por serem me-nos pesquisadas e, 
onsequentemente, representarem ni
hos menos exploradosnas pesquisas 
ientí�
as.4. O sistema permite identi�
ar através das interações da rede quais são as en-tidades mais pesquisadas e quais são as menos pesquisadas em biologia. Omesmo também pode ser 
onseguido sobre as 
ategorias usadas na 
onstruçãoda rede, o que resulta na identi�
ação das áreas mais pesquisadas ou menospesquisadas em biologia. Essas informações são importantes, porque permitemque os pesquisadores 
riem estratégias para dar um melhor dire
ionamento asuas pesquisas.5. A 
riação dos espaços dimensionais na rede é uma boa forma de restringir eorganizar o espaço de bus
a das interações. Assim, o sistema 
onsegue iden-ti�
ar os melhores resultados da rede por área de pesquisa. Essas áreas sãodemar
adas pelas 
ategorias 
onsideradas nos espaços dimensionais das sub-redes. Além disso, um espaço dimensional 
om maior número de dimensõespermite reduzir o espaço de bus
a das novas interações, tornando as bus
amais fá
eis de serem realizadas e os resultados de 
ada bus
a mais apurados.6. O sistema permite que o usuário observe 
omo todas as interações da redesão formadas. Isso é possível, porque o sistema apresenta um históri
o quedemonstra 
omo todas as interações foram estabele
idas na rede. Ele mostraas patentes que levaram à formação das interações 
onhe
idas e os passosdo pro
esso de inferên
ia que promoveram a indi
ação de todas as interaçõesnovas.



1077. O sistema permite que pesquisadores 
onsultem a rede 
om base no tipo dasinterações. Pesquisando interações inferidas na iteração 0 do sistema, o pes-quisador en
ontra as interações já 
onhe
idas da rede. Pesquisando interaçõesda iteração 1, o pesquisador en
ontra as interações novas que podem 
orres-ponder a inovações para o estado da arte em biologia. Pesquisando interaçõesinferidas a partir da iteração 2 do sistema, o pesquisador en
ontra interaçõesnovas que podem 
orresponder a des
obertas para o estado da arte em bio-logia. Assim, o sistema possibilita a identi�
ação do que já é 
onhe
ido embiologia, de inovações e também de novas des
obertas na área.Por outro lado, desta
amos os seguintes pontos a serem abordados nos trabalhosfuturos:1. In
luir informação auxiliar que permita ou inviabilize o estabele
imento dasinterações entre entidades na rede. Nossa modelagem de um sistema biológi
obaseia-se apenas na 
o-o
orrên
ia das entidades em uma 
oleção de do
umen-tos. No entanto, a 
o-o
orrên
ia das entidades nos do
umentos é insu�
ientepara assegurar a existên
ia das interações no sistema real. Portanto, é pre
iso
riar regras para estabele
er as interações na rede, 
om o objetivo de eliminarinterações indevidas ou inviáveis biologi
amente. A di�
uldade de identi�
ara semânti
a em que as entidades são empregadas nos do
umentos é um fatorque leva à 
riação dessas interações espúrias na rede.2. Assegurar que todos os nomes e termos rela
ionados às entidades sejam 
onsi-derados na 
onstrução da rede, por exemplo, sin�nimos, a
r�nimos e variaçõessintáti
as. Os nomes das entidades têm impli
ações importantes na pre
isãodo pro
esso de inferên
ia. A falta de algum nome de uma entidade interferena identi�
ação das interações 
onhe
idas em que essa entidade parti
ipa. As-sim, o modelo infere uma nova interação entre entidades que, entretanto, já é
onhe
ida em um do
umento. Porém, os nomes que foram usados para refe-ren
iar as entidades nesse do
umento não foram os mesmos usados durante a
onstrução da rede.3. Aprimorar a tarefa de 
oleta. A 
obertura da 
oleção de do
umentos tambémtem impli
ações na pre
isão do pro
esso de inferên
ia. O sistema pode infe-rir uma nova interação apenas porque os do
umentos em que ela é des
ritanão foram 
oletados. Esse problema de 
obertura exige o desenvolvimento deestratégias e�
azes e e�
ientes de 
oleta que assegurem a re
uperação dos do-
umentos ne
essários para a 
onstrução da rede. Essas estratégias de 
oletadevem ser implementadas 
om base em prin
ípios que minimizem os 
ustos dearmazenamento, de pro
essamento e de tempo de rede.



108 CAPÍTULO 6. DISCUSS�O4. Criar a rede a partir de outros 
ampos das patentes, 
omo o título, o resumoe a seção de des
rição. Além disso, 
riar a rede também a partir de outrasliteraturas publi
amente disponíveis na Web, 
omo artigos 
ientí�
os e bulasde medi
amentos.5. Analisar e implementar o pro
esso de inferên
ia em sub-redes unidimensionais.6. Criar estratégias que promovam o aprimoramento do pro
esso de geração dasinterações possíveis. Em nossa implementação 
orrente, a geração das inte-rações possíveis da rede é realizada através do produto 
artesiano entre asentidades. O aumento no número de entidades e 
ategorias da rede afeta sig-ni�
ativamente o 
usto de pro
essamento e armazenamento do produto 
arte-siano.7. Empregar o modelo e o sistema desenvolvidos em outros 
ampos da 
iên
ia eda te
nologia. O trabalho desenvolvido pode ter importantes apli
ações emoutras áreas de estudo, promovendo avanços importantes para a so
iedade.Dessa forma, devemos empregar o sistema em áreas 
omo a físi
a, a quími
a eas engenharias.



Capítulo 7Con
lusãoNeste trabalho apresentamos um modelo para inferir novas interações entre enti-dades biológi
as a partir de 
oleções textuais. Nós usamos esse modelo para 
onstruiruma rede de interações 
om base em uma relação de transitividade que explora asatividades prin
ipais e se
undárias das entidades em um sistema biológi
o. O mo-delo emprega a 
apa
idade do modelo de espaço vetorial de re
uperar informação,para estabele
er as interações entre entidades a partir da 
oleção textual. Conside-ramos diferentes 
ategorias das entidades biológi
as ao 
onstruirmos a rede. Cada
ombinação de um 
onjunto de 
ategorias dá origem à um espaço dimensional que
ara
teriza uma sub-rede na rede 
ompleta. Esses espaços dimensionais dividem oespaço de pesquisa de novas interações, forne
endo resultados mais apurados. Alémdisso, e ao 
ontrário de muitos trabalhos rela
ionados, nosso modelo é 
apaz de re-la
ionar múltiplas entidades biológi
as simultaneamente e resultados mais apuradossão en
ontrados em sub-redes 
om maior número dimensões.Em nossos experimentos, usamos uma 
oleção de do
umentos formada pela seçãode reivindi
ação de patentes. A literatura de patentes é uma fonte de informaçãomuito adequada para nosso trabalho, porque possui um grande valor estratégi
o,té
ni
o e rela
ionado a negó
ios. Além disso, a literatura de patentes propi
iou umótimo meio para testarmos o modelo e mostrarmos sua utilidade, porque 
riamosnossa rede de interações de a
ordo 
om os anos em que as patentes foram publi
adas.Assim, patentes publi
adas em anos mais re
entes 
on�rmaram as indi
ações deinterações en
ontradas em anos anteriores.Durante a formação da base de dados para 
onstrução da rede biológi
a, obser-vamos a importân
ia do 
ontexto semânti
o em torno do nome das entidades. Apreservação dessa semânti
a durante a tarefa de 
oleta é responsável por reduziro tempo de rede, e
onomizar espaço de armazenamento em memória e melhorar odesempenho do sistema. Durante as tarefas de indexação e de 
onstrução da rede, a109
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a do nome das entidades é responsável prin
ipalmente por manter a pre
isãodo pro
esso de identi�
ação das interações 
onhe
idas, evitando o estabele
imentode interações inadequadas. Dessa forma, 
onstatamos que a utilização dos 
one
ti-vos OR e AND entre os temos que formam o nome das entidades não é apropriadano sistema.Uma estratégia simples para preservar a semânti
a dos nomes das entidades éutilizar a bus
a por frase. A bus
a por frase é uma forma mais segura e apropriadapara identi�
ação de 
asamentos desses nomes no texto das patentes, evitando amaioria dos problemas 
ausados pelos 
one
tivos OR e AND, 
omo a 
oleta depatentes inadequadas para identi�
ação de interações 
onhe
idas. Uma segundaestratégia é pro
urar a o
orrên
ia do nome das entidades em seções das patentesque ofereçam 
ondições de minimizar a formação de interações inadequadas, 
omoa seção de reivindi
ação.Durante os experimentos, o objetivo bási
o não foi assegurar uma 
obertura
ompleta da literatura biológi
a em nossa base de dados. Ao invés disso, o objetivofoi forne
er uma prova de 
on
eito que 
omprovasse a 
apa
idade de nosso modelodes
obrir novas interações 
om base em 
onexões implí
itas entre os do
umentos daliteratura biológi
a. Além disso, 
omprovamos também que nosso modelo é 
apaz deordenar as interações da rede através de um valor que mede a evidên
ia de interaçãodas entidade biológi
as a partir da 
oleção de do
umentos. Para 
al
ular a evidên
iade interação, o modelo usa o valor da similaridade que o modelo de espaço vetorialatribui às entidades. Dessa forma, nosso modelo é 
apaz de restringir os melhoresresultados e indi
ar as interações biológi
as mais promissoras.Em nossos resultados, observamos uma diminuição da evidên
ia de interaçãoem sub-redes 
om maior número de dimensões. Isso a
onte
e em de
orrên
ia dadi�
uldade de se en
ontrar do
umentos em que 
o-o
orram as entidades de todas asdimensões de uma sub-rede 
om muitas dimensões. Dessa maneira, veri�
amos quenão podemos 
omparar resultados de sub-redes que possuem um número diferentede dimensões 
om base apenas no valor da evidên
ia de interação. Essa 
omparaçãoé equivo
ada, porque os resultados das sub-redes 
om maior número de dimensõesforne
em indi
ações mais apuradas de novos rela
ionamentos. Esses resultados sãomais apurados, porque o aumento no número de dimensões 
ontribui para restringiro espaço de bus
a de novas interações.Nossos testes de validação demonstram que muitas interações inferidas por nossomodelo em um ano foram 
on�rmadas por patentes publi
adas em anos subseqüen-tes. Esses testes também mostram que muitas patentes de 
on�rmação foram en-
ontradas no topo dos rankings de resposta de nosso modelo. Considerando as novas



111interações inferidas através de patentes publi
adas até o ano de 2005, por exemplo,nosso modelo 
on�rmou 8% dessas interações. Além disso, 56% dessas 
on�rmaçõesestão entre as 550 primeiras interações novas inferidas em 
ada sub-rede. Esse resul-tado é espe
ialmente alto, quando 
onsideramos o de
res
ente número de patentesbiote
nológi
as publi
adas a partir de 2001.Como trabalho futuro, 
onstruiremos sub-redes a partir de outros 
ampos daspatentes (e. g. título, resumo e seção de des
rição) e a partir de outras literaturaspubli
amente disponíveis na Web (e. g. artigos 
ientí�
os e bulas de medi
amentos).Também analisaremos e implementaremos o pro
esso de inferên
ia em sub-redes uni-dimensionais. Para melhorar o pro
esso de inferên
ia de nosso modelo, avaliaremosté
ni
as de pro
essamento natural de linguagem (PNL), heurísti
as, ontologias e te-sauros que 
ontribuam para a identi�
ação das entidades na 
oleção de do
umentose também do 
ontexto em que elas são empregadas nessa 
oleção. Uma das primei-ras heurísti
as que empregaremos para tratar o 
ontexto semânti
o das entidadesserá a avaliação de 
ritérios de proximidade entre as o
orrên
ias das entidades nosdo
umentos. Realizaremos novas análises de nossa estratégia de ranking, 
om o ob-jetivo de aperfeiçoá-la e de propor estratégias novas. Veri�
aremos o impa
to de
erti�
ados de adição (artigo 76 da lei no 9.279, de 14 de maio 1996) na tarefa de
onstrução da rede. Além disso, analisaremos se as patentes de 
on�rmação en
on-tradas no USPTO são dos inventores ou instituições que possuíam as indi
ações dasnovas interações nos anos anteriores à publi
ação dessas patentes. Também veri�
a-remos novas apli
ações para nosso modelo, prin
ipalmente em outras 
iên
ias, 
omoa físi
a, a quími
a e a engenharia.



112 CAPÍTULO 7. CONCLUS�O



Apêndi
es

113





APÊNDICE A. OS NOMES DAS ENTIDADES BIOLÓGICAS 115Apêndi
e A Os Nomes das Entidades Biológi
asApresentamos abaixo os nomes das entidades biológi
as 
onsideradas na 
onstru-ção de nossa rede de interações. As entidades são apresentadas em suas respe
tivas
ategorias. Cada linha nas 
ategorias apresenta um grupo de nomes das entidades
onsideradas em nossos experimentos. Os nomes em 
ada grupo são separados pelo
ara
ter ";".Categoria Alvo Biológi
o1. 
gmp spe
i�
 phosphodiesterase type 5; 3',5'-
y
li
-nu
leotide phosphodieste-rase; 
y
li
 amp phosphodiesterase; phosphodiesterase 5.2. 
y
li
-gmp phosphodiesterase.3. 
y
looxygenase 1.4. 
y
looxygenase 2; prostaglandin-endoperoxide synthase 2.5. er-beta; estrogen re
eptor beta.6. 
ollagen re
eptor.7. gly
oprotein iib/iiia re
eptor; gpiib-iiia re
eptor; gly
oprotein iib/iiia; gp iib/iiia;gpiib/iiia re
eptor; �brinogen re
eptor; platelet gpiib-iiia; platelet gpiib/iiia re-
eptor; platelet gly
oprotein iib-iiia.8. er-alpha; estrogen re
eptor alpha; oestrogen re
eptor.9. 3-hydroxy-3-methylglutaryl 
oenzyme a redu
tase; hmg 
oa redu
tase; hmg-
oaredu
tase.10. 
-rea
tive protein.11. progesterone re
eptor.12. epidermal growth fa
tor re
eptor 2.13. p2y purino
eptor; adp re
eptor; p2y re
eptor.14. serotonin re
eptor.15. 
y
lophilin a; peptidyl-prolyl 
is-trans isomerase a; rotamase.16. a
etyl
holinesterase; 
holinesterase.17. intrinsi
 fa
tor.18. 
holine a
etyltransferase; 
holine o-a
etyltransferase; 
holine a
etylase.19. a
etyl
holine.20. tryptophan hydroxylase.21. epinephrine; adrenaline.22. tumor ne
rosis fa
tor-alpha; 
a
he
tin.23. tumor ne
rosis fa
tor-beta; lymphotoxin.



116Categoria Doença1. diabetes mellitus type 2; noninsulin-dependent diabetes mellitus; type 2 diabe-tes; non-insulin-dependent diabetes mellitus.2. alzheimer disease; alzheimer dementia; alzheimer's dementia; alzheimer's di-sease; alzheimers disease.3. atheros
lerosis.4. a
quired immunode�
ien
y syndrome; human immunode�
ien
y virus; humanimmunode�
ien
y virus disease.5. breast 
an
er; 
an
er of the breast; 
an
er of breast; breast adeno
ar
inoma.6. gouty arthritis; gout.7. parkinson disease; parkinson's disease; parkinsonism; parkinsons disease.8. rheumatoid arthritis.9. lung 
an
er.10. 
ardia
 is
hemia.11. impoten
e; ere
tile dysfun
tion.12. thrombosis.13. arrhythmia; 
ardia
 arrhythmia; dysrhythmia.14. epilepsy.15. ovarian 
an
er; 
an
er of the ovary.16. prostate 
an
er; 
an
er of the prostate; prostate 
ar
inoma.17. pulmonary arterial hypertension; pulmonary hypertension.18. myo
ardial infar
tion; a
ute myo
ardial infar
tion; heart atta
k.19. postpartum depression; postnatal depression.20. dementia with lewy bodies; lewy body dementia; di�use lewy body disease; 
or-ti
al lewy body disease; senile dementia of lewy type.21. perni
ious anemia.22. basal 
ell 
ar
inoma.Categoria Fárma
o1. sildena�l 
itrate; viagra.2. rosiglitazone.3. a
arbose.4. rivastigmine.5. donepezil; donepezil hydro
hloride; ari
ept.6. sodium valproate; divalproex sodium; divalproex.7. 
arbamazepine.



APÊNDICE A. OS NOMES DAS ENTIDADES BIOLÓGICAS 1178. trazadone; desyrel.9. atorvastatin; lipitor.10. ibuprofen; p-isobutylhydratropi
 a
id; advil.11. naproxen; naprosyn; anaprox; bonyl.12. tamoxifen.13. aminoglutethimide.14. hydro
hlorothiazide; triamterene.15. a
etylsali
yli
 a
id; aspirin.16. 
y
losporine; 
i
losporin; neoral.17. di
lofena
; voltaren; 
ata�am.18. �e
ainide.19. propranolol; propranalol; propanolol; propanalol.20. verapamil.21. olanzapine.22. galanthamine; galantamine.Categoria Gene1. d2 dopamine re
eptor; dopamine re
eptor d2; dopamine d2 re
eptor.2. androgen re
eptor; dihydrotestosterone re
eptor; testosterone re
eptor; kennedydisease.3. hydroxymethylglutaryl-
oa redu
tase.4. apolipoprotein e.5. leptin.6. peptidylprolyl isomerase a.7. apolipoprotein a-1; apolipoprotein a1; apolipoprotein a 1; apolipoprotein a-i;apolipoprotein ai; apolipoprotein a i.8. interleukin 2; t-
ell growth fa
tor; aldesleukin.9. plasminogen a
tivator; urokinase.10. tumor ne
rosis fa
tor pre
ursor.11. tumor protein p53; tumor suppressor p53; phosphoprotein p53; tumor suppres-sor is p53.12. major histo
ompatibility 
omplex 
lass i; major histo
ompatibility 
omplex 
lass1.13. major histo
ompatibility 
omplex 
lass ii.14. transforming growth fa
tor; beta 1.15. 
gmp-binding 
gmp-spe
i�
 phosphodiesterase.



11816. von willebrand fa
tor; von willebrand's fa
tor; fa
tor von willebrand; von wil-lebrands fa
tor.17. endothelin 1.18. hemoglobin alpha 2; hemoglobin alpha 
hain; alpha-globin.19. peroxisome proliferator-a
tivated re
eptor gamma; ppar-gamma.20. beta-1 adrenergi
 re
eptor; beta-1 adreno
eptor.Apêndi
e B O Diagrama de Entidades e Rela
iona-mentos (DER)Diagrama de Entidades e Rela
ionamentos (DER) da base de dados desenvolvidapara o sistema BioSear
h. A base de dados foi modelada no DBDesigner 4 (DBDe-signer, 2009) e 
riada no sistema geren
iador de ban
o de dados PostgreSQL 8.3.7-1(PostgreSQL, 2009).
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Figura 1: Diagrama de entidades e rela
ionamentos (DER) da base de dados do sistema BioSear
h.



120Apêndi
e C A Distribuição da Evidên
ia de Intera-çãoDistribuição do valor da evidên
ia de interação por sub-rede.

(a) (b)

(
) (d)

(e) (f)Figura 2: Distribuição das evidên
ias de interação (I). (a) Sub-rede alvo × doença. (b) Sub-rede alvo × fárma
o.(
) Sub-rede doença × fárma
o. (d) Sub-rede doença × gene. (e) Sub-rede fárma
o × gene. (f) Sub-rede alvo ×doença × fárma
o.
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(a) (b)

(
) (d)Figura 3: Distribuição das evidên
ias de interação (II). (a) Sub-rede alvo × doença × gene. (b) Sub-rede alvo ×fárma
o × gene. (
) Sub-rede doença × fárma
o × gene. (d) Sub-rede alvo × doença × fárma
o × gene.Apêndi
e D A Distribuição das Patentes de Con�r-maçãoDistribuição das 32 interações inferidas em 2004, que possuem 
on�rmações pa-tenteadas em 2005, no ranking das sub-redes. Não foram en
ontradas patentes de
on�rmação para as interações da sub-rede fárma
o × gene e da sub-rede alvo ×fárma
o × gene. Na sub-rede fárma
o × gene foram inferidas 119 novas interaçõese na sub-rede alvo × fárma
o × gene, 76 novas interações. Cada nível dos rankingsapresentados nos grafos possuem até 100 novas interações.
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(a)

(b)

(
)Figura 4: Distribuição das interações inferidas em 2004 e que possuem 
on�rmações patenteadas em 2005 (I). (a)Sub-rede alvo × doença: 348 novas interações, 2 patentes de 
on�rmação. (b) Sub-rede alvo × gene: 152 novasinterações, 3 patentes de 
on�rmação. (
) Sub-rede doença × gene: 167 novas interações, 2 patentes de 
on�rmação.



APÊNDICE D. A DISTRIBUIÇ�O DAS PATENTES DE CONFIRMAÇ�O 123

(a)

(b)

(
)Figura 5: Distribuição das interações inferidas em 2004 e que possuem 
on�rmações patenteadas em 2005 (II). (a)Sub-rede alvo × doença × fárma
o: 786 novas interações, 9 patentes de 
on�rmação. (b) Sub-rede alvo × doença
× gene: 242 novas interações, 2 patentes de 
on�rmação. (
) Sub-rede alvo × doença × fárma
o × gene: 175 novasinterações, 1 patente de 
on�rmação.



124Apêndi
e E A Con�rmação do Sistema de Bus
a doUSPTOPáginas do USPTO que 
on�rmam a inexistên
ia de patentes publi
adas noperíodo que vai de 01/01/1976 até 31/12/2005 em que haja a 
o-o
orrên
ia das en-tidades adrenalina e re
eptor de androgênio na seção de reivindi
ação. Cada páginamostra esta 
on�rmação para as 
ombinações dos grupos de nomes que 
onsidera-mos para as entidade adrenalina e re
eptor de androgênio em nossos experimentos.

(a)Figura 6: Página do USPTO 
on�rmando a inexistên
ia de patentes publi
adas no período de 01/01/1976 até31/12/2005 em que haja 
o-o
orrên
ia das entidades adrenalina e re
eptor de androgênio na seção de reivindi
ação(I). (a) Consulta formada pelos nomes dihydrotestosterone re
eptor e adrenaline.
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(a)

(b)Figura 7: Página do USPTO 
on�rmando a inexistên
ia de patentes publi
adas no período de 01/01/1976 até31/12/2005 em que haja 
o-o
orrên
ia das entidades adrenalina e re
eptor de androgênio na seção de reivindi
ação(II). (a) Consulta formada pelos nomes testosterone re
eptor e adrenaline. (b) Consulta formada pelos nomeskennedy disease e adrenaline.
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(a)

(b)Figura 8: Página do USPTO 
on�rmando a inexistên
ia de patentes publi
adas no período de 01/01/1976 até31/12/2005 em que haja 
o-o
orrên
ia das entidades adrenalina e re
eptor de androgênio na seção de reivindi
ação(III). (a) Consulta formada pelos nomes androgen re
eptor e epinephrine. (b) Consulta formada pelos nomesdihydrotestosterone re
eptor e epinephrine.
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(a)

(b)Figura 9: Página do USPTO 
on�rmando a inexistên
ia de patentes publi
adas no período de 01/01/1976 até31/12/2005 em que haja 
o-o
orrên
ia das entidades adrenalina e re
eptor de androgênio na seção de reivindi
ação(IV). (a) Consulta formada pelos nomes testosterone re
eptor e epinephrine. (b) Consulta formada pelos nomeskennedy disease e epinephrine.
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