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Resumo

Técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) tém se tornado cada vez mais importantes na
solucao de problemas biologicos. Nesta dissertacao, utilizamos um Algoritmo Genético
(AG) na busca de regras de alto nivel do tipo IF-THEN. Este AG foi aplicado na mineragao
de regras de classificagao em uma base de dados de expressao génica de células cancerigenas
(NCI60), advindas de experimentos de microarray. O objetivo dessa mineragao é descobrir
relacoes entre os niveis de expressoes génicas e os nove tipos de classes de cancer analisados
neste trabalho.

Palavras chave: Bioinformatica, expressao génica, algoritmos genéticos, oncogenes,

data mining.
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Abstract

Artificial Intelligence techniques are increasing their role in the solution of biological
problems. The present study use a Genetic Algorithm (GA) in the search for high level
IF-THEN rules. This GA was applied to miner classification rules from a gene expression
database named NCI60. This database was developed using cancer cells measured by
microarray. The goal of this mining is the discovery of relations among gene expression
level and the nine types of cancer classes analyzed in this work.

Keywords: Bioinformatic, gene expression, genetic algorithms, oncogenes, data mi-

ning.
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Capitulo 1

Introducao

Atualmente, a bioinformatica é imprescindivel para a manipulagao dos dados biologicos.
Ela pode ser definida como uma modalidade que abrange todos os aspectos de aquisicao,
processamento, armazenamento, distribuicao, anélise e interpretacao da informacao bio-
logica. Através da combinacao de procedimentos e técnicas advindos da matematica, da
estatistica e da ciéncia da computacao, sao elaboradas varias ferramentas que auxiliam
a compreender o significado biologico representado nos dados gendmicos [4]. Uma das
areas em que a aplicacao de técnicas computacionais tem se mostrado mais promissora
é a Biologia Molecular [5]. O termo expressdo génica refere-se ao processo em que a
informagao codificada por um determinado gene ¢ decodificada em uma proteina, ma-
nisfestando assim, caracteristicas particulares aquele gene. As células e tecidos tém suas
fungoes normais quando os genes sao expressos de forma regulada. A expressao alterada
de um gene pode alterar o equilibrio do organismo, podendo vir a gerar uma doenca.
Assim, a selecao de genes relevantes a uma determinada doenca torna-se uma tarefa im-
portantissima, podendo num futuro proximo, ser aplicada no diagnostico médico. Na
busca destes pequenos conjuntos de genes preditores, técnicas advindas da Inteligéncia
Artificial (TA), tais como, os algoritmos genéticos e as redes neurais artificiais, sao cada
vez mais empregados, devido a sua capacidade de aprender automaticamente a partir de
grandes volumes de dados e produzir hipoteses uteis [6].

Diferentes técnicas de IA foram aplicadas na analise de dados de expressao génica, tais

como, as redes neurais artificiais [7, 8|, as support vector machines |9, 10] e os algoritmos



genéticos [11, 3, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18]. Em todos os projetos citados anteriormente,
o objetivo é encontrar conjuntos de genes (clusters) que possam ser utilizados como clas-
sificadores confidveis, com uma elevada taxa de classificacao e um bom desempenho de
generalizacao. Dessa forma, os conjuntos minerados podem auxiliar na classificagao de
novos casos, facilitando o diagnoéstico e o tratamento de doengas. Entretanto, somente em
[16, 17, 18], encontramos classificadores baseados em regras de alto nivel, por exemplo,
regras do tipo IF-THEN. Nos demais, os classificadores obtidos sao do tipo caixa-preta,
onde a entrada sao os dados de expressao de uma determinada amostra de células e a
saida é a classe a qual essa amostra provavelmente pertence, podendo esta saida estar as-
sociada, por exemplo, a uma classe de doenca. Assim, a partir de um conjunto de dados
de milhares de genes chega-se a um pequeno conjunto de poucas dezenas de genes que

sejam discriminantes para o problema.

1.1 Objetivos

O enfoque desse trabalho foi na busca (mineragao) de regras de alto nivel, que nao so
estivessem associadas a cada classe individualmente, reduzindo o problema a poucos ge-
nes por classe, mas também associando o nivel de expressao génica a cada gene que
compoe a regra. Acreditamos que esse tipo de informacao possa ser de grande utilidade
aos especialistas que buscam entender o mecanismo responsavel pelas alteracoes nos pa-
droes de expressao génica associadas ao aparecimento de determinadas doencas. Para tal,
elaborou-se um algoritmo genético (AG) para a obtencao de regras do tipo IF-THEN a
partir de bases de dados de expressoes génicas. O AG foi fortemente inspirado no modelo
proposto por Fidelis e colaboradores [19] para a mineracao de regras de classificagdo. O
ambiente evolutivo implementado foi aplicado na classificacao de uma base de dados de
expressoes génicas de células cancerigenas, advindas de experimentos de microarray. Esta
base é de dominio piiblico e é conhecida como NCI60 [20]. O principal objetivo do nosso
trabalho é a busca das relagoes entre os niveis de expressoes génicas de nove classes de
cancer: mama, sistema nervoso central, célon, leucemia, melanoma, pulmao, ovério, renal

e células reprodutivas. Na base NCI60 [20]| foram obtidas expressoes de mais de 8.000



genes para 61 amostras de células. Diversos trabalhos aplicaram diferentes técnicas na
busca de conjuntos de genes preditores para esta base |21, 3, 13, 22, 23, 24, 25|. Nesse
trabalho, como ponto de partida, utilizamos quatro conjuntos reduzidos de genes que

foram minerados por Ooi e Tan [3] a partir da NCI60, totalizando 55 genes.

1.2 Organizagao do Trabalho

Esta dissertacao estd dividida em 6 capitulos, sendo o primeiro uma introducgao sobre o
trabalho e os objetivos propostos pelo mesmo.

O segundo capitulo apresenta alguns conceitos sobre biologia molecular, microarrays
de DNA, bioinformatica, trazendo também a descricao de alguns trabalhos aplicados a
base NCIG60.

O terceiro capitulo apresenta informacoes a respeito dos algoritmos genéticos, tais
como: visao geral do método, representacao do individuo, operadores genéticos, selecao
de pais, crossover, reinsercao, dentre outros. Além destes topicos relatados anteriormente,
o capitulo 3 também aborda aplicacoes de algoritmos genéticos em tarefas de datamining
e também na anéalise de dados advindos de expressao génica.

O quarto capitulo descreve o ambiente evolutivo utilizado neste trabalho, ajustes que
foram necessarios para se chegar neste ambiente e as bases de dados que foram investiga-
das.

O quinto capitulo contempla os resultados obtidos no ambiente evolutivo proposto.

O sexto capitulo apresenta as conclusoes do trabalho e as propostas de trabalhos

futuros.



Capitulo 2

Biologia Molecular e Bioinformatica

2.1 Biologia Molecular

Genética é o nome dado ao estudo da hereditariedade, o processo pelo qual as caracteris-
ticas sao passadas dos genitores para a prole de modo que todos os organismos, inclusive
os seres humanos, assemelhem-se a seus ancestrais. O conceito central da genética é que a
hereditariedade é controlada por um grande nimero de fatores, os genes, que sao pequenas
particulas fisicas presentes em todos os organismos vivos [10].

Os primeiros geneticistas estavam interessados principalmente em como os genes sao
transmitidos dos genitores a sua prole durante a reproducao e em caracteristicas variaveis,
tais como altura e cor dos olhos. Durante a década de 1930, a pesquisa tomou novos ru-
mos ao reconhecer que se os genes sao entidades fisicas, assim como outros componentes
da célula, eles devem ser feitos de moléculas e, portanto, deve ser possivel estuda-los di-
retamente por métodos biofisicos e bioquimicos. Isso levou a um novo ramo da genética,
chamado Biologia Molecular, que tinha como um de seus objetivos iniciais a identificacao
da natureza quimica do gene. Este novo enfoque levou a novos conceitos e os bidlogos
deixaram de considerar os genes simplesmente como unidades de heranca, passando a
encara-los como unidades de informacao biologica, possuindo a quantidade total de infor-
magoes necessarias para a construcao de um exemplo vivo e funcional daquele organismo
[10].

A compreencao cientifica nos dias de hoje da complexidade e do dinamismo celular



apoia-se nos trabalhos de milhares de cientistas nos tltimos 150 anos. Os pesquisadores
modernos fundiram conceitos e técnicas experimentais da bioquimica, da genética e da bi-
ologia molecular com aqueles da biologia celular classica para produzirem uma concepcao
dindmica da vida celular [26].

Os conhecimentos sobre as células progridem paralelamente ao aperfeicoamento dos
métodos de investigacao. Inicialmente, o microscopio 6ptico possibitou o descobrimento
das células e a elaboracao da teoria de que todos os seres vivos sao constituidos por células.
Posteriormente, foram descobertas técnicas citoquimicas que possibitaram a identificacao
e localizacao de diversas moléculas constituintes das células. Com o advento dos micros-
copios eletronicos, que tém grande poder de resolucao, foram observados pormenores da
estrutura celular que nao poderiam sequer ser imaginados pelos estudos feitos com os
microscopios 6pticos. Com o uso dos microscopios eletronicos, foram aperfeicoados méto-
dos para a separacao de organelas celulares e para o estudo in vitro de suas moléculas e
respectivas fungoes. A anélise de organelas isoladas em grande quantidade, a cultura de
células, a possibilidade de manipular o genoma através da adicao ou supressao de genes
e 0 aparecimento de numerosas técnicas de uso comum aos diversos ramos da pesquisa
biologica levaram ao surgimento da biologia celular e molecular, que é o estudo integrado
das células, através de todo o arsenal técnico disponivel [27].

Um fragmento de DNA pode conter diversos genes. A propriedade mais importante
dos genes estd no fato de que eles contém o cédigo genético para a expressao do mRNA
(RNA mensageiro) que seréa traduzido em proteinas, componentes estes, essenciais a todo
ser vivo [28]. As proteinas sao polipeptideos compostos por conjuntos de aminoacidos.
Estes aminoécidos sdo representados por trincas (codons) de nucleotideos (Adenina - A,
Uracila - U, Citosina - C e Guanina - G) no DNA. O processo pelo qual as seqiiéncias de
nucleotideos dos genes sao interpretados na producao de proteinas é denominado expressao
génica [28]. Mensurar e analisar informacoes de expressao génica é de grande interesse para
as Ciéncias Biologicas. Esse tipo de andlise pode fornecer informacoes importantes sobre
as funcoes de uma célula, uma vez que as mudancas na fisiologia de um organismo sao
geralmente acompanhadas por mudangas nos padrdes de expressiao dos genes [29]. Uma

das técnicas mais difundidas para esta medigao sao os Microarrays de DNA [30, 31, 32, 33|.



2.2 Experimentos de microarrays e bases de expressao
génica

O microarray de DNA é uma metodologia utilizada para comparar a expressao de um
grande ntmero de genes simultaneamente. Essa técnica emprega arranjos (arrays), que
contém um grande ntimero de genes distribuidos por um brago robotico de forma ordenada
(spots) sobre placas de vidro. A quantificacdo dos niveis de expressao génica na tecnologia
de microarray é baseada em experimentos onde os milhares de clones de cDNA ! sdo
hibridizados ? com duas sondas marcadas com diferentes fluorecéncias (geralmente uma
emite cor vermelha (Cyb) e outra verde (Cy3)). As sondas podem ser conjuntos de cDNAs
gerados a partir de células ou tecidos em duas cituagoes diferentes, que se deseja comparar.
Os resultados sao produzidos sob forma de diferentes intensidades de fluorescéncia que sao
captadas por microscopia a laser em fungao dos diferentes niveis de expressao de cada gene.
A imagem dos pontos fluorescentes é processada por meio de métodos computacionais com
o objetivo de calcular a intensidade obtida para cada mRNA [34]. A Figura 2.1 ilustra
todo o processo.

A tecnologia de microarrays nao fornece apenas informacoes sobre a fungao de genes
anonimos mas também constitui uma ferramenta indispensavel para estudos globais de
expressao génica, com grande aplicabilidade nos estudos de biologia molecular e fisiologia
vegetal [34].

Como exemplo do resultado obtido por essa técnica, podemos citar a base NCI60
[20] utilizada em nossa mineracao de regras. Essa base de dados faz parte do NCI60
Cancer Microarray Project, projeto este, advindo da colaboracao entre o laboratorio
Brown/Bolstein do grupo John Weinstien’s do Laboratory of Molecular Pharmacology
e do Laboratory of Developmental Therapeutics, ambos pertencentes ao National Cancer
Institute, nos EUA.

Para a construcao desta base, foram utilizados microarrays de ¢cDNA na busca de

'Molécula de DNA produzida a partir de um mRNA e, portanto, sem introns [29].
2A hibridizacdo de acidos nucléicos baseia-se na capacidade destas moléculas, quando em cadeias

simples, poderem associar com seqiiéncias complementares formando cadeias duplas mais estaveis.
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Figura 2.1: Esquema de microarray de cDNA [1]

expressoes génicas de aproximadamente 8.000 genes distintos. Estes genes, oriundos de
61 linhagens celulares, foram classificados em 9 (nove) classes de cancer: (1) mama, (2)
sistema nervoso central, (3) colon, (4) leucemia, (5) melanoma, (6) pulmao, (7) ovario,
(8) renal e (9) células reprodutivas. Os nimeros entre parénteses referem-se ao nimero
utilizado para representar cada classe na base de dados. O niimero de ocorréncias de cada
classe é dado a seguir: mama (7), sistema nervoso central (6), célom (7), leucemia (6),
melanoma (8), pulmao (9), ovario (6), renal (8) e células reprodutivas (4), totalizando 61
amostras. Dentre os 8.000 genes, 3700 foram previamente caracterizados em proteinas
humanas, 1900 advindos de genes homologos de outros organismos e os 2400 restantes
foram identificados somente por EST’s 3 (ezpressed sequences tags).

No trabalho de Ooi e Tan [3| foi realizado um pré-processamento, no qual foram
excluidos genes que estavam em spots invalidos, de controle e vazios, levando a 6176
genes. Para cada array, a expressao génica de cada spot foi normalizado, subtraindo a
média das razoes de Cy5/Cy3 dos spots de controle e dividindo este resultado pelo desvio

padrao da razao Cy5/Cy3 dos spots de controle. Finalmente, partindo dos 6176 genes pré-
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Tabela 2.1: Visdo geral da base NCI60 reduzida e utilizada nos experimentos de Ooi e Tan [3]
Expressiao | Expressao | Expressao | ... | Expressiao | Expressao
Amostra Gene 1 Gene 2 Gene 3 Gene 999 Gene 1000 | Classificagao

1

2
3

60
61

processados, Ooi e Tan chegaram a um dataset reduzido contendo 1000 genes, os quais,
apresentaram os maiores valores de desvio padrao na base NCI60. FEstes genes foram
indexados de 1 a 1000.

A Tabela 2.1 apresenta uma visao geral da base NCI60 reduzida em [3|, composta pela
expressao de 1000 genes (colunas), medida para 61 amostras de células (linhas), sendo
que cada amostra é classificada em uma das nove classes de cancer citadas anteriormente
(altima coluna). O apéndice A apresenta um fragmento desta base, com a expressao de
8 genes (os 4 primeiros e os 4 dltimos) nas 61 amostras.

O apéndice B apresenta outros quatro fragmentos dessa base, que foram utilizados nos
experimentos dessa dissertacao. O primeiro, chamado de base Bp, contém a expressao
génica de 13 dos 1000 genes da base NCI60 usados por Ooi e Tan |3|. De forma similar, as
bases By, Bs e B, apresentam a expressao de 20, 17 e 12 genes, respectivamente, da base
NCI60. Na secao 4.1.5, sera detalhada a forma como esses fragmentos foram obtidos e

como eles foram utilizados neste trabalho.

2.3 Bioinformatica

A utilizacao de técnicas e ferramentas de computacao na resolucao de problemas da Bi-
ologia é chamada de Bioinformatica ou Biologia Computacional. Essa area de pesquisa
vem se tornando cada vez mais importante |6]. A computacdo pode ser aplicada na reso-
lugdo de problemas como comparagio de sequéncias (DNA, RNA e proteinas), montagem

de fragmentos, reconhecimento de genes, identificagao e analise da expressao de genes e



determinagao da estrutura de proteinas [5, 6, 28|.

O emprego de métodos computacionais na Biologia iniciou-se na década de 80, quando
bidlogos experimentais, em conjunto com cientistas da computacao, fisicos e matemaéti-
cos, comegaram a aplicar esses métodos na modelagem de sistemas biologicos [28]. Na
segunda metade de década de 90, com o surgimento dos seqiienciadores automaticos de
DNA, houve uma explosao na quantidade de seqiiéncias a serem armazenadas, exigindo
recursos computacionais cada vez mais eficientes. Além do armazenamento ocorria, para-
lelamente, a necessidade da andlise desses dados, o que tornava indispensavel a utilizacao
de plataformas computacionais eficientes para a interpretacao dos resultados obtidos. As-
sim, a Bioinformatica surgiu para tentar dar significado a essa enorme quantidade de
dados [35]. Durante esse periodo, ferramentas computacionais foram desenvolvidas para
analise dos dados, utilizando algoritmos convencionais da Ciéncia da Computacao [28].

Devido a grande quantidade e a complexidade da informacao, as ferramentas basea-
das na computacao convencional tém se mostrado limitadas na abordagem de problemas
biologicos complexos. Isto vem ocorrendo, entre outras razoes, devido a auséncia de uma
teoria fundamental em nivel molecular. Outra razao para essa dificuldade é a ineficiéncia
das ferramentas convencionais em lidar com grandes quantidades de dados [28]|. Técni-
cas de Inteligéncia Artificial (IA) [36], tais como, Algoritmos Genéticos, Redes Neurais
Artificiais, dentre outros, sao assim cada vez mais empregadas para tratar problemas em
Biologia Molecular, por sua capacidade de aprender automaticamente a partir de grandes
volumes de dados e produzir hipoteses tteis [6]. Um dos principais exemplos de aplicagao

de técnicas de bioinformatica reside na analise de dados de expressao génica.

2.4 Analise de Expressao Génica

Devido ao avanco das tecnologias utilizadas na obtencao de dados de expressao génica,
o volume desses dados vem aumentando exponencialmente. Assim, uma das areas mais
proeminentes da Bioinformatica nos dias atuais, reside na aplicacao de técnicas compu-
tacionais para a analise dos dados gerados em experimentos de microarray. Diferentes

técnicas de Inteligéncia Artificial foram aplicados na analise de dados de expressao gé-



nica, tais como: Redes Neurais Artificiais em [7, 8|, Support Vector Machines em [10, 9|
e Algoritmos Genéticos em [3, 11, 12, 13, 14, 15|.

Um exemplo de aplicagao de diferentes técnicas de bioinformatica na analise de dados
de expressao génica é a diversidade de trabalhos envolvendo a base NCI60 [20], desde a
sua publicacao em 2000, descrevendo os experimentos de microarray.

Dudoit e colegas (2002) utilizaram a base NCI60 para a comparagao de performance
entre diferentes métodos de classificacao [21]. Os métodos avaliados incluem os classifica-
dores baseados no vizinho mais proximo (nearest-neighbor), anélise de discriminante linear
(linear discriminant) e arvores de decisdo. Neste trabalho, das 9 classes existentes na base
NCI60 foram utilizadas 8, ndo inserindo na andlise a classe 9 (células reprodutivas). Fo-
ram obtidos conjuntos preditores formados por 30 genes. Os resultados encontrados para
estes conjuntos foram validados utilizando 1/3 das amostras (21), isto é, os classificado-
res foram treinados utilizando 2/3 de todas as amostras da base (40). Os trés ambientes
foram executados 200 vezes e os resultados apresentam a média do nimero de erros encon-
trados nestas 200 execucoes. Para o método que utilizou analise de discriminante linear
foram encontrados 9 erros em 21 amostras, isto é, ele classificou corretamente 12 amos-
tras (57,14%). No método baseado em arvores de decisao, foram encontrados 10 erros em
21 amostras, totalizando 52,38% de acertos e os classificadores baseados no vizinho mais
proximo erraram 8 amostras em 21 possiveis, totalizando 61,9% de acerto.

Deb e Reddy (2003) buscaram identificar pequenos conjuntos de genes a partir de
amostras de cancer que possuem duas ou mais classes [12]. Na busca destes conjuntos,
o método NSGA-II (Nondominated Sorting Genetic Algorithm II) foi aplicado na otimi-
zagdo de classificadores baseados no método WN/OVA (weigthed voting/ one-versus-all
binary pair-wise). Neste trabalho, a base NCI60, composta por 61 amostras, foi dividida
em dois conjuntos, treinamento, contendo 41 amostras, e teste, contendo 20 amostras.
Foram encontrados conjuntos formados por 12 genes que obtiveram 92,68% de acuracia
em treinamento e 90% em teste.

Ooi e Tan (2003) também identificaram conjutos de genes preditivos a partir da base
NCI60, utilizando para isso um AG e um classificador MLHD [3]|. Na busca deste conjunto,

os pesquisadores partiram de um fragmento da NCI60 formada por 61 amostras de 1000
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genes. Estas bases foram divididas em dois conjuntos, treinamento e teste, tendo 2/3 e
1/3 das 61 amostras, respectivamente. Neste trabalho foi obtido um conjunto preditivo
com 13 genes com taxa de erro de 14,63% (6 erros em treinamento) no método leave-
one-out cross validation (LOOCV) e 5% (1 erro em teste) utilizando um conjunto de
teste independente. Uma outra andlise foi feita neste trabalho retirando-se da funcao
de avaliacao a segunda taxa de erro. Para este ambiente, foi encontrado um conjunto
preditivo com 12 genes com taxa de erro de 9,76% (4 erros em treinamento) no método
cross validation e 20% (4 erros em teste) utilizando um conjunto de teste independente.

Liu e colaboradores (2005) [13|, utilizaram algoritmos genéticos (AG) combinado a
support vector machines (SVM) na busca de pequenos conjuntos de genes que fossem
classificadores confidveis em bases multiclasses. O AG foi usado como seletor de genes
e a SVM na categorizacao das classes analisadas. Foi utilizado o método leave-one-
out cross-validations (LOOCV) na validacdo dos resultados, obtendo 88,52% de acertos,
considerando a base completa (61 amostras), com um conjunto preditor composto por 40
genes para a base NCI60.

Em [22], Umpai e Aitken (2005) encontraram conjuntos de genes preditores utilizados
na classificacao da base NCI60. Antes de executar a classificacao, foi feita uma selegao de
genes utilizando o software RankGene [37], onde foram selecionados os top 100 genes. O
ambiente utilizado na busca destes conjuntos é formado por um AG padrao combinado
a um classificador k nearest neighbour (KNN) [38]. Devido ao baixo nimero de amostras
da base NCI60, os autores nao consideraram adequado dividi-la em treinamento e teste.
A avaliagdo deste conjunto preditivo foi feita utilizando LOOCYV aplicado a base inteira.
O melhor resultado encontrado para a base NCI60 foi 76,23% de acertos e um conjunto
preditor de 30 genes.

No trabalho de Uriarte e Andrés (2006) [23], buscou-se a constru¢ao de pequenos
conjuntos preditores de genes eficazes na classificagao multiclasse. Para tal, eles buscaram
identificar conjuntos com o menor nimero de genes possivel e bons niveis de predigao.
Neste trabalho foi investigado o uso de algoritmos de random forest [39] na classificagao
de dados multiclasse advindos de experimentos de microarray. Este método é formado

por conjuntos de arvores de decisao [40, 41, 42|, que segundo os autores, possuem um
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bom poder de predicao em dados com ruido. Neste trabalho, a base NCI60 foi dividida
em dois conjuntos chamados de treinamento e teste. As taxas de erros obtidas utilizando
o método .632+ bootstrap [43] foi de 25,2%. Esse valor foi comparado com o obtido por
outros métodos [44, 38, 42, 45, 46|, também utilizando o método de avaliagao bootstrap,
nos quais resultados similares foram obtidos.

No trabalho de Lin e seus colaboradores (2006) [24] foi utilizado um algoritmo genético
combinado com uma func¢ao discriminante silhouete statistics [47] (GASS) para sele¢ao
génica e reconhecimento de padroes. Este AG é utilizado na identificagdo de um conjunto
de caracteristicas correlatas e entao evolui-se este conjunto utilizando silhouette statistics
com distancias métricas distintas para filtrar as caracteristicas chaves para a classificacao.
Na pré-selecao dos genes que seriam analisados, usou-se o método BSS/WSS [21]| para
rankear os genes que sao fortemente correlacionados & uma determinada classe e que nao
estao correlacionados as outras analisadas. Bons resultados foram encontrados. Para a

base NCI60 foram obtidos 87,.8% de acertos em treinamento e 85% em teste.
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Capitulo 3

Algoritmos Genéticos (AGs)

3.1 Visao Geral do Método

Constantemente, o homem tem se servido das caracteristicas e principios existentes na
natureza para a criacao de maquinas, métodos e técnicas. Alguns exemplos tipicos desta
inspiracao foram as seguintes invengoes: avides baseados nas caracteristicas de péassaros,
submarinos com sistemas de imersao semelhantes ao dos peixes, sonares baseados nos
morcegos, dentre véarios outros [48]. Em meados do século XIX, surgiu um dos mais im-
portantes principios no campo da evolucao da vida, a Teoria da Evolucao de Darwin, que
defende a idéia de que na natureza, os seres vivos com as melhores caracteristicas tendem
a sobreviver frente aos demais. Baseada nesta teoria, a medicina e suas ciéncias afins
buscam mapear toda a informagao genética humana, relacionando deste modo, cada gene
de cada cromossomo as caracteristicas que eles representam nos individuos: hereditarias,
fisicas e funcionais [48]. Busca-se assim, elucidar quais genes e caracteristicas promovem
a disparidade entre os individuos. A ciéncia da computacao inspirou-se também nestes
principios para a resolucao de outros problemas. Surgiu entao, a técnica de inteligéncia
artificial conhecida por Algoritmo Genético [49, 50, 51|, que teve seu marco inicial no
trabalho de John Holland, na década de 60 [52].

Algoritmos Genéticos sao métodos computacionais de busca baseados nos mecanismos
da evolugao natural e na genética, simulando a teoria da sele¢ao natural de Darwin [50].

Os AGs fazem parte da Computacao Evolutiva, area da Inteligéncia Artificial pro-
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veniente da intersecao entre a Biologia Evolutiva e a Ciéncia da Computacao, sendo
constituida de procedimentos de busca e otimizagao, em que o espaco de busca das solu-
¢oes de um problema é explorado a partir de uma amostragem aleatoria de seus pontos,
utilizando um mecanismo inspirado na evolucao biologica. Estes pontos sofrem operacoes,
anédlogas as operacoes genéticas, de forma a guiar a busca para regioes mais promissoras

desse espaco de solugoes. A Figura 3.1 ilustra a relacao entre essas trés areas.

Biclogia

Evolutiva

Figura 3.1: Computagao Evolutiva: interse¢do entre a Inteligéncia Artificial e a Biologia Evolutiva

AGs sao métodos computacionais de busca, baseados nos mecanismos da evolucao
natural e na genética natural. Eles combinam a sobrevivéncia do melhor adaptado dentre
estruturas formadas por sequéncias de bits, com uma troca de informacao aleatoria e
estruturada para formar um algoritmo computacional com algum faro inovador da busca
humana. Apesar de nao serem deterministicos, os Algoritmos Genéticos nao sao uma
simples caminhada aleatoria. Eles exploram eficientemente informacoes historicas para
especular novos pontos de busca com um aumento esperado de performance [50].

O AG é um algoritmo que manipula, em paralelo, um conjunto de individuos (cha-
mado de populagao), tipicamente constituido por cadeias de simbolos de tamanho fixo,
que representam os cromossomos. A cada individuo é associada uma avaliacao. O AG
transforma a populacao corrente em uma nova populagao usando operacoes de reproducao
e sobrevivéncia, segundo critérios baseados em uma determinada fungao de avaliacao [53].

Em AGs, uma populacdo de possiveis solucoes para o problema em questao evolui
de acordo com operadores probabilisticos concebidos a partir de metaforas biologicas, de
modo que haja uma tendéncia de que, na média, os individuos representem solucoes cada
vez melhores a4 medida que o processo evolutivo continua [54]. O ciclo bésico de execugao

de um AG ¢ ilustrado na Figura 3.2 [55].
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‘ Gera-se a populagao inicial com T, individuos ‘
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Figura 3.2: Ciclo de Execugdao Basico de um AG

Como é possivel perceber na Figura 3.2, os AGs manipulam uma populacao de in-
dividuos, sendo que cada individuo na populagao representa uma possivel solucao para
um dado problema. A cada individuo é associado um valor de adaptabilidade, chamado
de aptidao. A tarefa do AG é procurar uma solucao 6tima para o problema ou uma
solugao que satisfaca um determinado critério de qualidade. A cada iteracao do AG
uma nova geracao de individuos ¢ criada, usando os principios Darwianos de reproducao
e sobrevivéncia dos mais aptos, através da aplicacao de operagoes genéticas tais como
recombinagio (crossover) e mutacgao [48].

Varios aspectos do projeto devem ser cuidadosamente analisados e especificados para
que se possa trabalhar com AGs eficientemente. Dentre esses aspectos podemos citar

como principais: [50]:
1. Representagao do individuo (ou codificacdo do cromossomo).
2. Definicao de uma estratégica para a geragao da populacao inicial.

3. Definigao da fungao de avaliacao ou aptidao (fitness function).
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4. Especificacao dos operadores genéticos:

e Operadores de sele¢ao de individuos que serao utilizados na reprodugao (pais);
e Operadores de cruzamento ou crossover;
e Operadores de mutacao;

e Operadores de reinsercao da populacao ao final de cada geracao.
5. Definicao de um critério de parada.

6. Especificacao dos parametros genéticos:

Tamanho da populagdo (7});

Taxa de crossover (T.);

Taxa de mutacao (T,,);

Numero de geracoes (Nye,).

Nas secoes a seguir, detalharemos alguns desses aspectos.

3.1.1 Representacao do Individuo e Geracao da Populacao Indi-

vidual

Os AGs manipulam simultaneamente um conjunto de solu¢oes chamado de populacao.
Cada elemento desse conjunto de solucoes, ou cada ponto no espaco de busca, é deno-
minado individuo ou cromossomo. Cada individuo representa uma possivel solucao do
problema que se deseja resolver. Um individuo é normalmente representado por uma
cadeia de simbolos, podendo esta cadeia ser estatica ou dinamica. As cadeias estaticas
podem ser representadas por um vetor (ou por um conjunto de vetores), cujos elementos
podem ser binéarios, inteiros ou reais. As cadeias dinamicas sao geralmente representadas
por vetores dinAmicos ou arvores. As cadeias dinamicas podem, ao longo da execucao do
AG, diminuir ou aumentar de tamanho. O mesmo nao ocorre com as cadeias estaticas,

onde o tamanho ¢é fixado no inicio da execugao do AG.
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Os AGs iniciam a busca da melhor solugao a partir de um conjunto inicial de solugoes.
Na maioria das aplicagoes, a geracao da populacao inicial é feita de forma aleatoria.
Entretanto, em problemas de dificil convergéncia, a geracao da populacao pode ser feita

de forma tendenciosa, utilizando-se algum conhecimento prévio do problema nesta escolha.

3.1.2 Funcao de Avaliacao ou Aptidao (FA)

A Aptidao refere-se ao grau de contribui¢ao de uma determinada solucao candidata para a
convergéncia do AG na busca da melhor solu¢ao dentro do espago de busca. Para mensurar
esta grandeza utiliza-se uma Fungao de Avaliagao ou Aptidao (Fitness Function), cujo
objetivo é estabelecer uma medida de qualidade para cada individuo da populagao. Por
isso, a definicao dessa funcao decorre diretamente da modelagem do problema onde se
deseja utilizar o AG.

Segundo estimativas, o calculo da funcao de avaliacao consome a maior parte do tempo
de processamento de um AG, podendo chegar a até 95% deste tempo de processamento
[56]. Devido a este fato, a defini¢do da fung¢ao de avaliagdo torna-se um fator critico e um

dos pontos mais importantes no projeto dos AGs.

3.1.3 Operadores Genéticos

O principio bésico dos operadores genéticos é transformar a populagao (conjunto de so-
lugbes candidatas) através de sucessivas geragoes, realizando a busca pela melhor solugao
até que seja alcancado um resultado satisfatorio. Os operadores genéticos sao necessérios
para que a populacao se diversifique mas que também mantenha as boas caracteristicas de
adaptacao adquiridas pelas geragoes anteriores. Os principais operadores genéticos sao:
sele¢do dos pais para a reproducdo, cruzamento ou recombinagao (crossover), mutagao e
reinsercao da populacao. A selecao seleciona quais serao os pais que passarao seu material
genético para a proxima geracao. O cruzamento ou crossover cria novos individuos que
possuem em sua carga genética genes vindos dos pais selecionados. A mutagao altera
um individuo para produzir uma nova solucao, um pouco diferente de outra ji existente

na populacao. A reinsercao seleciona quais individuos, entre pais e filhos, farao parte da
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proxima geracao.

Selecao dos Pais

De acordo com a teoria de Darwin, o principio da selecao natural privilegia os individuos
mais aptos e com maior longevidade e, portanto, com maior probabilidade de reproducao.
Individuos com mais descendentes tém mais chance de perpetuarem seus codigos genéti-
cos nas proximas geracoes. A maioria dos métodos de selecao de pais sao projetados para
escolher preferencialmente individuos com maiores valores de aptidao, embora nao exclu-
sivamente, a fim de manter a diversidade da populacao. Com base na teoria Darwiniana,
foram construidos varios métodos de selecao, dentre os quais podemos citar: trunca-
mento (Truncation Selection), ranking (Rank Based Fitness Assigment), roleta (Roulete
Wheel Selection), amostragem estocastica (Stochastic Universal Sampling), torneio sim-
ples (Simple Tournament) e torneio estocastico (Stochastic Tournament). Detalharemos
os métodos conhecidos por roleta e torneio estocastico por serem os métodos investigados
neste trabalho.

O método de selecao de pais mais classico, proposto no trabalho pioneiro de Holland
|52], é conhecido por método da roleta, onde os individuos de uma geracao sao escolhidos
para fazer parte da proxima geracao, através de um sorteio de roleta. Neste método,
cada individuo da populacao é representado na roleta proporcionalmente ao seu indice
de aptidao. Assim, aos individuos com alta aptidao é dada uma por¢ao maior da roleta,
enquanto aos de aptidao mais baixa é dada uma porcao relativamente menor. Finalmente,
a roleta ¢ girada um determinado nimero de vezes, dependendo do nimero de pais que
serao selecionados para o crossover. Os individuos selecionados pela roleta fornecem
material genético para a construgao de novos individuos, chamados filhos. A Figura
3.3 apresenta um exemplo de construcao da roleta para selecao dos pais, indicando a
distribuicao das aptidoes relativas para uma populacao ficticia de 4 individuos. A aptidao
do individuo 1 é igual a 3 e representa 18,75% da soma de todas as aptidoes da populacao.
A aptidao do individuo 2 é igual a 7 (43,75%) e as aptiddes dos individuos 3 e 4 iguais a 2
(12,56%) e 4 (25%), respectivamente. Assim, estes percentuais definem as probabilidades

de cada individuo da populacao ser sorteado para a formacao dos pais para o crossover.

18



Por exemplo, ao sortearmos um pai para realizar o crossover, qualquer um dos quatro
individuos pode ser sorteado, mas o individuo 2, que é o melhor da populagao, tem uma
probabilidade acima de 40% de ser sorteado. Por outro lado, o individuo 3, que é o pior,

tem uma probabilidade de sorteio abaixo de 15%.

@ (1) 1875 %

(Z) 4375 %

W (31 125 %
4 250

Figura 3.3: Roleta

No método de sele¢ao torneio estocastico [50], n individuos que irao participar do
torneio sao selecionados utilizando uma roleta, elaborada da mesma forma que a explicada
anteriormente. A esse nimero n damos o nome de tour. Para que se possa montar um
torneio estocastico com tour de tamanho 3 (trés), por exemplo, teremos que rodar a
roleta trés vezes, e o vencedor do torneio é aquele individuo que tiver a maior aptidao
entre os trés competidores. Por exemplo, suponha a mesma populacao de 4 individuos
cujas avaliacoes sao retratadas na roleta da Figura 3.3. A Figura 3.4 ilustra 2 torneios
entre os quatro individuos. No primeiro torneio, a roleta foi girada 3 vezes e ocorre a
disputa entre os individuos 1, 2 e 3. Ao final, temos a vitéria do individuo 2 por possuir
maior valor de aptidao (igual a 7). No segundo torneio, concorrem os individuos 1 e 4
sendo que o individuo 1 foi sorteado duas vezes. Nesse caso, o individuo 4 é o vencedor

com uma avaliacao de 4.

[ Indiv. 1, Indiv. 2, Indiv. 3 C—> Indiv. 2 |

| Indiv. 4. Indiv. 1, Indiv. 1 T —>tIndiv. 4 |

Figura 3.4: Torneio Estocéstico de tamanho 3, empregando a roleta da Figura 3.3

Comparando-se os dois métodos, é possivel perceber que o torneio estocéastico é bem
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mais seletivo do que a roleta. Embora todos os individuos possam ser sorteados, como
pode ser observado no exemplo da populagao na Figura 3.3, a probabilidade do individuo
3 (o pior da populagao) ser sorteado é bem menor no torneio estocéstico. Na roleta, basta
um unico sorteio com probabilidade de 12,5% (2 casas em 16 possiveis) para que ele seja
sorteado. No torneio estocastico, a tnica forma do individuo 3 ser vencedor é se a roleta
for girada 3 vezes e nas trés ele for sorteado. Caso contrario, qualquer outro individuo
sorteado serd o vencedor em relacdo ao 3. Assim, a probabilidade do individuo 3 ser

sorteado por torneio estocastico cai de 12,5% para 0,195%.

Cruzamento ou Crossover

Os individuos sorteados pelo método de selecao dos pais sao recombinados através do
operador genético crossover. O operador de crossover é considerado a caracteristica fun-
damental dos AGs [57], simulando a reproducao sexuada na natureza.

Este operador gera novas solugoes (filhos) a partir de solugoes escolhidas da lista de
solugoes ja existentes (pais). O operador de crossover possui diferentes variagoes, muitas
delas especificas a um determinado problema. Alguns exemplos de métodos de crossover
sao: o crossover simples, o crossover multiplo e o crossover uniforme.

No crossover simples, ocorre o sorteio de um tnico ponto de corte no cromossomo.
Dois filhos sao gerados, cada um formado com uma parte do material genético de cada
progenitor. O primeiro filho repete os genes do cromossomo do primeiro pai até o ponto
de crossover. A partir deste ponto, ele repete os genes do segundo pai. O segundo filho
repete os genes do segundo pai até o ponto de crossover e a partir deste ponto, ele repete
os genes do primeiro pai. A Figura 3.5 ilustra como é feita a troca de carga genética em
individuos binarios, através do crossover simples.

O crossover miltiplo segue a mesma idéia do crossover simples. A diferenca esta no
nimero de pontos de crossover sorteados. Enquanto que no crossover simples h& apenas
um sorteio, no crossover multiplo ha ao menos dois sorteios. A Figura 3.6 ilustra a troca
de carga genética com dois pontos de crossover.

O crossover uniforme é um tipo de crossover miltiplo levado ao extremo, onde ao

invés de serem sorteados pontos de crossover, sorteia-se uma mascara que possui 0 mesmo
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Ponto de Crossover

0/1/0]1 |1

Ponto de Crossover
"lafoloa]tfofofo] ™"

Pai2:(0 |1/0/0(1]0/[1]1 Filho2:

Figura 3.5: Crossover Simples

Pontos de Crossover Pontos de Crossover

Pai2:

Filho2:

Figura 3.6: Crossover Miltiplo

tamanho do cromossomo, que indica qual cromossomo pai fornecera cada gene do primeiro
filho. O segundo filho é gerado pelo complemento desta mascara. O crossover uniforme é

exemplificado na Figura 3.7.

Figura 3.7: Crossover Uniforme

Mutagao

O operador genético de mutacao é aplicado para que seja feita a manutencao da diversi-

dade genética da populacao, alterando-se arbitrariamente um ou mais genes do cromos-

21



somo. Dessa forma, a mutacao fornece meios para a introducao de novos individuos na
populacao assegurando que existe a possibilidade de se chegar a qualquer ponto do es-
paco de busca. Além disso, ele pode contornar o problema de 6timos locais, alterando
levemente a direcao da busca.

A operacao de mutacgao muda aleatoriamente a descendéncia criada pelo crossover.
Este operador é aplicado aos individuos com uma probabilidade dada pela taxa de mutacao
T,,, fornecida como parametro de entrada do AG. Esta taxa de mutacao pode ser dada
por individuo ou por gene.

Os tipos de mutacao sao diretamente influenciados pela estrutura do individuo. Os
tipos mais comuns de mutagoes sao: mutagao binéaria, mutagao real e permutacao.

A mutacao binaria é aplicada a cromossomos binéarios. Neste operador troca-se um ou
mais bits do cromossomo, modificando-o(s) pelo seu complemento binario. A Figura 3.8

ilustra este operador.

H I

Figura 3.8: Mutagdo Binéria

A mutagao real altera o valor original contido no gene através do sorteio de um pequeno
valor de incremento ou decremento. ApoOs este sorteio, este valor é incrementado ou
decrementado ao valor original. A Figura 3.9 ilustra este tipo de mutacao. Neste exemplo

foi sorteado um decremento de 0,7.

E
=
~1

Figura 3.9: Mutagio Real

Na permutagao, ocorre a troca de lugar entre dois genes ou mais genes. A Figura 3.10
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ilustra esta operacao.

N

Figura 3.10: Mutagao Permutacio

Reinsercgao

O operador genético de reinsercao é responsavel pela selecao dos individuos que farao
parte da populacao de pais para a proxima geracao. Os principais métodos de reinsercao
sao: reinsercao pura, reinsercao uniforme, elitismo e melhores pais e filhos.

No método de reinsercao pura, ocorre a substituicao de toda a populagao antiga pela
nova populacao gerada (filhos). Na reinser¢ao uniforme, a sele¢cao dos individuos é feita
utilizando-se algum método de sorteio, como a roleta e o torneio estocastico, aplicado a
uniao da populagao de pais e filhos. No método melhores pais e filhos, todos os pais e
filhos sao colocados numa mesma populacao e os 7;, melhores individuos sao selecionados
para a proxima geracao. A escolha destes T, melhores individuos é feita exclusivamente
baseada nas suas aptidoes. O operador de elitismo garante que os n (fornecido como
parametro de entrada do AG) melhores individuos encontrados na geracao sao passados
para a nova populacao, de forma que as melhores solucoes possam sobreviver as sucessivas

geragoes.

3.1.4 Critério de Parada e Parametros Genéticos

Dependendo das caracteristicas de cada projeto, os critérios de parada adotados podem
variar. Eles podem estar correlacionados a um determinado nimero de geragoes, se o AG

encontrou ou nao a solugao 6tima (isso se a mesma for conhecida), perda de diversidade
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das solucoes ou pode estar correlacionda & convergéncia nas tltimas k geracoes, isto é,
quando nao ocorre melhoria na aptidao média e méxima.

Os parametros genéticos influenciam diretamente no comportamento dos AGs. Devido
a este fato, devemos estabelecé-los conforme as necessidades do problema em questao e
dos recursos disponiveis. Os principais parametros genéticos que devemos ajustar sao:
tamanho da populagao, taxa de crossover, taxa de mutacao e o niimero de geragoes.

O tamanho da populagao afeta diretamente o desempenho global e a eficiéncia dos
AGs. Com uma populacao pequena o desempenho pode cair, pois deste modo, a popula-
¢ao fornece uma pequena cobertura do espaco de busca do problema. Por outro lado, uma
grande populacao fornece uma cobertura representativa do dominio do problema, além de
prevenir convergéncias prematuras para solucoes locais ao invés de globais. No entanto,
para se trabalhar com grandes populacoes, sao necessarios maiores recursos computacio-
nais ou que o AG trabalhe por um periodo de tempo muito maior.

A taxa de crossover representa o nimero de pais presentes na populacao atual que serao
selecionados para a geracao dos individuos que irao compor uma nova populacao. Quanto
maior for esta taxa, mais rapidamente novos individuos sao introduzidos na populacao,
mas também maior é o custo computacional.

A taxa de mutacao representa a probabilidade de cada gene do individuo ter o seu valor
alterado por outro valor valido. A taxa de mutacao deve ser o suficiente para assegurar
a diversidade dos cromossomos na populacao. Uma taxa de mutacao baixa previne que
uma dada populagao fique estagnada em um valor, além de possibilitar que se chegue a
qualquer ponto do espaco de busca. Por outro lado, com uma taxa muito alta, a busca se
torna essencialmente aleatoéria.

O ntmero de geracoes corresponde ao nimero de iteragoes completas que o AG devera
executar. O niimero de geragoes deve ser analisado cuidadosamente para que se tenha um

melhor aproveitamento das execugoes.
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3.2 Variacoes do AG Padrao

O modelo de AG discutido na segao 3.1 é conhecido por AG Padrao. Esse modelo é
fortemente baseado no modelo original de Holland [52] e foi extensamente difundido e
investigado nas décadas de 80 e 90. Recentemente, novos modelos surgiram incorporando
caracteristicas que melhor se adaptavam a algumas classes de problemas. Podemos citar
como exemplos desses novos modelos os AGs Coevolutivos [58] e os AGs Multi-Objetivos

[59]. O apéndice C apresenta uma visao geral dos AGs Multi-Objetivos.

3.3 Aplicacoes de Algoritmos Genéticos em Data Mining

Data Mining é um conjunto de técnicas e ferramentas aplicado para a descoberta do
conhecimento em bases de dados. A tarefa de classificacdo é uma das varias estudadas
em data mining. Em esséncia, o problema consiste em atribuir valores para os registros
pertencentes a um pequeno conjunto de classes, e assim, descobrir algum relacionamento
entre estes atributos. Cada registro é composto de um conjunto de atributos preditivos
e um atributo objetivo [60, 61]. Um algoritmo de data mining é aplicado ao conjunto de
treinamento, contrapondo-os a uma classe conhecida, na busca de algumas relagoes entre
os atributos preditivos e o atributo objetivo. Estes relacionamentos sao entao usados para
predizer a classe (o valor do atributo objetivo) de amostras cuja classe é desconhecida [19].

O conhecimento descoberto pode ser representado na forma de regras de classificacao
do tipo IF-THEN. Este tipo de regra se destaca devido ao seu alto nivel de entendimento
e pela representacao do conhecimento simbolico, contribuindo para compreensibilidade
das informagoes descobertas. As regras descobertas podem ser construidas de acordo com
varios critérios, tais como: grau de confianca da predicao, taxa de acerto da classificacao
para amostras de classes desconhecidas, compreensibilidade, dentre outros [19].

Como exemplo de aplicacao de AGs em data mining, podemos citar o trabalho de
Fidelis e colaboradores [19], no qual um modelo de AG foi elaborado para a obtencao de
regras de classificagdo em bases de dados clinicos. Esse AG foi implementado através do
GALOPPS 3.2 [62], ferramenta esta de dominio ptblico que incorpora varias caracteris-

ticas propostas pelos AGs. Deste modelo, varias caracteristicas sao importantes elucidar,
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tais como: codificacao do individuo, operadores genéticos e funcao de avaliagao.

O individuo é composto por n genes e cada gene é dividido em trés partes, peso,
operador e valor. Cada gene corresponde a uma condicao da parte IF da regra, e o
individuo corresponde a toda parte conseqiiente da regra. A parte ENTAO ¢ omitida no
individuo. A cada execucao do AG, todas as regras sao evoluidas para uma mesma parte
conseqiiente. Assim, por exemplo, se o atributo objetivo possui 5 valores C;, Cy, C3, Cy
e (5, 0 AG deve ser executado pelo menos 5 vezes: a primeira execucao para minerar as
regras com conseqiiente atributo-objetivo = (', a segunda para atributo objetivo = C5 e
assim sucessivamente.

Os operadores genéticos de selecao, crossover e reinsergao aplicados em [19] foram
os tradicionais: torneio estocastico, crossover ponto-simples e elitismo respectivamente.
Foram desenvolvidos trés operadores de mutacao, especificos para os campos de peso,
operador e valor.

A funcao de avaliacao avalia a qualidade de cada regra ou individuo. Foi utilizado neste
trabalho a fungao de avaliacao empregada em [63|, combinando indicadores comumente
utilizados em dominios médicos, chamados de sensibilidade e especificidade.

Dados sobre dominios dermatologicos e de cancer de mama compunham as bases de
dados, extraidas do UCI Machine Learning Repository (University of California at Irvine)
que podem ser obtidas em www.ics.uci.edu. Os resultados obtidos neste trabalho foram
satisfatorios. Para a base dermatologica foram encontrados regras simples, variando de
duas a seis condigoes na parte IF, resultando em aptidoes de treinamento variando entre
85,5% a 100% e aptidoes de teste de 78,3% a 100%. Os resultados obtidos para a base
de cancer de mama foram um pouco piores. Foram obtidas regras com trés condigoes na
parte IF com aptidoes de treinamento variando de 49,7% a 56,4% e aptidoes de teste de
36,5% a 39,3%.

Além deste trabalho [19], varios outros foram desenvolvidos utilizando-se AGs na so-
lugao de tarefas de classificacao [64, 65, 19, 66, 67, 68, 69, 12, 3, 70, 71, 72, 73, 13, 15|.
Os AGs também foram utilizados em outras tarefas de datamining, tais como: associa¢ao
[74, 75], modelo de dependéncia [76], clusterizagao [11, 14|, dentre outros.

Existem duas abordagens na aplicacao de AGs, para a obtencao de regras de classifica-
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¢ao chamadas Michigan e Pittsburgh. A abordagem Michigan, proveniente dos trabalhos
de Holland e Reitman, na década de 70, na Universidade de Michigan, emprega uma
forma de representagao que ficou conhecida como Michigan em referéncia ao nome da
universidade de origem. Nessa abordagem, a populagao como um todo é a solugao para o
problema, isto é uma parte da solu¢ao candidata é composta por todas as regras (popula-
¢ao) |[77]. A abordagem Pittsburgh é proveniente dos trabalhos desenvolvidos por De Jong
e Smith na Universidade de Pittsburgh. Esta abordagem emprega outra abordagem na
representacao dos individuos. Diferentemente da abordagem Michigan, nessa abordagem
cada individuo da populacao representa uma solucao do problema. Dessa forma, a popu-
lagao contém varios conjuntos de regras, sendo que cada individuo (conjunto de regras)
representa uma solucao homogénea do problema. Comparativamente com a abordagem
Michigan, a abordagem Pittsburgh requer um esforco computacional menor para obter
a solucao, embora o calculo da aptidao dos individuos seja mais complexa que na outra
abordagem [78].

No nosso trabalho, utilizamos a abordagem Pittsburgh, onde cada individuo da popu-
lacao é uma regra de alto nivel do tipo IF-THEN e esta regra corresponde a uma solucao

do problema para uma determinada classe de cancer, contida na base de dados avaliada.

3.4 Aplicacoes de Algoritmos Genéticos na analise de
Expressao Génica

Alguns dos principais projetos desenvolvidos aplicando-se AGs na analise dos dados de
expressao génica sao revisados a seguir. Varios deles utilizaram a base de dados NCI60
investigada também nessa dissertacao. Essa base foi apresentada na secao 2.2 e o apéndice
A apresenta um fragmento da mesma.

No trabalho de Deb e Reddy (2003) [12], o objetivo foi estabelecer pequenos conjuntos
de genes preditores que tiveram suas expressoes medidas a partir de amostras de cancer
que possuem duas ou mais classes. Neste trabalho, foi utilizado o AG multi-objetivos
conhecido por NSGA-II (Nondominated Sorting Genetic Algorithm II) na busca de classi-

ficadores. Foram estudadas bases de dados de classificacao binaria e multiclasse. Para as
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bases de classificacao binaria, um método de classificacao por ranking chamado weigthed
voting (WV) [79] foi empregado. Para a classifica¢ao multiclasse, além da abordagem WV,
foi utilizado o método de classificagdo one-versus-all (OVA) binary pair-wise [79]. Cinco
bases de dados de dominio piuiblico foram analisadas neste trabalho: leukemia [79], diffuse
large B-cell lymphoma |80|, Colon 81|, GCM 82| e NCI60 |20], sendo as trés primeiras de
classificacao binaria e as duas tltimas multiclasses. A base de dados leukemia foi dividida
em dois conjuntos de dados, chamados de treinamento e teste, sendo constituidos por 38
amostras e 34 amostras, respectivamente. Para esta base, foi obtido 91,4% de acerto nas
72 amostras. A base de dados diffuse large B-cell lymphoma é constituida de 96 amostras
sendo sendo 42 amostras de lymphoma e 54 de outros cancers. As amostras desta base
foram divididas em quantidades iguais em treinamento e teste (50% para cada conjunto)
obtendo conjuntos classificadores compostos por 8 genes que classificaram corretamente
100% das amostras em treinamento e 97,91% das amostras em teste. A base de dados
GCM é composta por 198 amostras que foram divididas em 144 amostras para treina-
mento e 54 amostras para teste. Foi obtido um conjunto de 37 genes que obteve 86% de
acerto em treinamento e 80% em teste. A tltima base de dados analisada foi a NCI60.
Esta base é composta por 61 amostras divididas em 41 amostras de treinamento e 20
amostras de teste, sendo encontrado 92,68% de acuracia em treinamento e 90% em teste.

O trabalho de Ooi e Tan (2003) [3] foi fundamental para o desenvolvimento dessa
dissertagao. Os autores buscaram identificar um conjunto de genes preditivos em relagao
a nove classes de cancer, a partir de uma base reduzida da NCI60, contendo as expres-
soes génicas de 1000 genes. Foi utilizado como estratégia de classificacao um classificador
MLHD e um AG que otimiza a entrada do MLHD. O AG determina automaticamente
os membros do grupo de genes preditivos, assim como o tamanho 6timo deste conjunto,
usando para isto, um método de classificagio de maxima verossimilhanga (MLHD), utili-
zado na avaliagao da afinidade destes genes selecionados. Neste trabalho foram invetigadas
as bases GCM [82] e NCI60 [20]. A partir da NCI60, 4 conjuntos de genes preditores fo-
ram gerados, dois deles utilizando o método AG/MLHD investigado no trabalho e dois
deles empregando técnicas de ranking para comparacao. A se¢ao 4.1.5 discute como esses

conjuntos foram obtidos. Foram encontrados bons resultados para ambas as bases anali-
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sadas. Estas bases foram divididas em dois conjuntos, treinamento e teste, tendo 2/3 e
1/3 de todas as amostras de 1000 genes, respectivamente. Para a base GCM, formada por
198 amostras divididas em 14 classes, foram obtidos conjuntos preditivos formados por 32
genes e com taxa de erro de 20,14% no método leave-one-out cross validation (LOOCV) e
14,81% utilizando um conjunto de teste independente. Para a base NCI60, composta de 61
amostras divididas em 9 classes, foi obtido um conjunto preditivo com 13 genes com taxa
de erro de 14,63% no método LOOCYV e 5% utilizando um conjunto de teste independente.
E importante salientar que para se chegar nos resultados apresentados anteriormente, es-
tas duas taxas de erro foram utilizadas na evolugdo do AG. Varios pesquisadores |13, 25|
questionaram os resultados obtidos com essa aptidao. Neste calculo, foi utilizada uma
informagao vinculada a base de teste (a taxa de erro de teste independente). Assim, o AG
utiliza, de uma certa forma, a base de teste em sua evolucao. Portanto, a base de teste
nao pode ser considerada "independente" (blind test). Uma segunda evolugao foi realizada
em [3] sem a inser¢ao da taxa de erro de teste, encontrando um conjunto preditivo com
12 genes com taxa de erro de 9,76% no método LOOCYV e 20% utilizando um conjunto
de teste independente; resultado este, inferior ao encontrado com as duas taxas de erro.

Em [13], o objetivo de Liu e colaboradores (2005) foi encontrar pequenos conjuntos de
genes preditivos que sejam classificadores confiaveis em bases multiclasse. Neste trabalho,
foram combinados algoritmos genéticos, usados como seletores de genes, e support vector
machines (SVM), na categorizagdo das classes analisadas. As SVM’s necessitam estar
integradas a outros algoritmos para proverem classificacoes multiclasse, tais como one-vs.-
all ou all-paired (AP). Neste trabalho foi utilizado o método AP. O AG foi utilizado para
evoluir o ambiente AP-SVM na busca dos melhores classificadores para as bases NCI60
[20] e Brown [83]. Para a validacao dos resultados encontrados neste trabalho, também
foi utilizado o método leave-one-out cross-validation (LOOCV). Porém, nesse caso, os
autores nao dividiram a base em treinamento e teste, realizando a validacao LOOCV em
100% das amostras. Bons resultados foram encontrados para ambas as bases. Para a base
NCI60 foi alcancado 88,52% de acertos com um conjunto preditor composto por 40 genes.
Na base Brown os resultados foram um pouco piores, alcancando 81,23% de acerto.

Mitra e Banka (2006) [14] utilizaram AGs multi-objetivos na busca de clusters com
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altos valores de relacao intra-class e baixos valores de relagao inter-class. Altos valores
intra-class significa alta afinidade entre os genes de um determinado cluster, enquanto
que, baixos valores inter-class denota uma independéncia (ou especificidade) entre estes
clusters. Neste trabalho foram utilizados bases de dados de leveduras e de humam B-cell
lymphoma advindos de experimentos de microarray. Estas bases podem ser encontradas
no enderego hitp://aprep.med.harvard.edu. Também foi utilizada neste trabalho, o AG
multi-objetivos NSGA-II (Nondominated Sorting Genetic Algorithm II), que se mostrou
efetivo na construcao de clusters com qualidade. A Biclusterizacao tem sido aplicada
em andlises de expresao génica envolvendo dados cancerigenos, sendo utilizada principal-
mente na identificacao de genes correlatos, anotacao de fungoes génicas e classificagao de
amostras. A validacao biologica dos genes selecionados nos biclusters foi realizada pelo
GO Consortium.

Na busca de conjuntos de genes preditivos e seus respectivos coeficientes de correlacao
ao cancer de mama [84], Wahde e Szallassi [15], utilizaram uma pequena varia¢ao do
algoritmo genético padrao na evolucao de classificadores simples. Neste trabalho, ha a
criagdo de uma lista de elite dos genes (top genes) construida utilizando-se uma versao de
ranking muito parecida com o método threshold number of misclasification score (TNoM)
[85]. Apods construida esta lista, o AG é utilizado na evolugao de classificadores do tipo
linear, single-threshold, que selecionam os genes dentre a elite. A base de dados utilizada
era composta por 97 amostras de 5.277 genes com apenas duas classes, divididos em 78
amostras para treinamento e 19 amostras para teste. Nesta classificagao binaria, foram
formados conjuntos de 7 genes que obtiveram bons resultados de classificacao. Nas bases
destinadas ao treinamento e teste, foram obtidas regras com 97,4% e 89,5% de acertos,
respectivamente.

Em todos os trabalhos citados anteriormente, os AGs foram empregados com o objetivo
de ajustar algum outro modelo de classificador. Por exemplo, em [3], o AG seleciona
o conjunto de genes que deve ser utilizado como entrada de um classificador MLHD.
Em [13], os AGs sao utilizados para otimizar as SVMs, que sdo os classificadores de
fato. Entretanto, todos esses classificadores sao do tipo "caixa-preta"e nao explicam o

conhecimento utilizado na classificacao. Poucos trabalhos foram encontrados nos quais os
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AGs sao empregados para encontrar regras de classificagao de alto nivel do tipo IF-THEN.
Esses trabalhos sao revisados a seguir.

Hvidsten e colaboradores (2003) [16] utilizaram uma abordagem de aprendizagem su-
pervisionada na predicao de processos biologicos advindos de experimentos de microarray,
buscando caracteristicas ou perfis de expressao que possam ser discriminantes na formacao
de regras de decisdo. Foi utilizado o sistema Rosetta [86], ambiente este, utilizado para
data mining e knowledge discovery. Este ambiente emprega um AG padrao na construgao
e adaptagao dos modelos preditivos [87]. Cada regra IF-THEN identifica um conjunto mi-
nimo de caracteristicas discriminantes de uma determinada classe de doenca. O conjunto
de regras de todas as classes analisadas constituem um classificador que pode ser aplicado
em novas amostras de genes. Na avaliacao destes classificadores é utilizado uma curva
chamada receiver operating characteristics (ROC), contrapondo sensibilidade e especifi-
cidade. A base utilizada neste trabalho foi extraida do The Gene Ontology Consortium
2000, sendo dividida em dois conjuntos, um de treinamento e um de teste, divididos em
27 classes. Os classificadores evoluidos no conjunto de treinamento foram avaliados em
teste utilizando 50-fold cross validation e obtiveram, em média, no melhor resultado, 65%
de acertos.

Em 2005, Viterbo e colaboradores [17] investigaram a performance de classificadores
baseados em regras fuzzy em cinco bases de dados distintas. O objetivo dos autores era
a geracao de regras pequenas e simples, conseguida através de 2 tipos de algoritmos. Um
algoritmo para fazer a categorizacao dos valores continuos dos niveis de expressao, e um
segundo algoritmo, responsavel pela descoberta das regras. Estes algoritmos combinam
discretizacao fuzzy, responsavel pela discretizacao de valores continuos em valores tais
como: baixo, médio e alto ou benigno e maligno, e operadores fuzzy responséaveis pela
geracao das regras. O ambiente é composto principalmente por quatro partes, pré-selecao
dos genes, apredizado fuzzy, construcao das regras e filtragem destas regras. Para cada
gene selecionado, ocorre a discretizacao do seu nivel de expressao em um dos trés valores
possiveis (baixo, médio ou alto). Apos feita a discretizagao de todos os genes selecionados,
este conjunto de dados é utilizado na construcao das regras. O ultimo passo consiste em

retirar regras redundantes. Como citado no trabalho [16], na filtragem das regras foi
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utilizado o ambiente Rosetta [86] por ser simples e eficiente. Assim, este conjunto final
de regras pode ser utilizado para determinar a classe de qualquer novo ou desconhecido
elemento. Foram utilizadas cinco bases de dados, quatro delas encontradas em [88, 89,
79, 82| e a base NCBI-NLM 2004 (http://ncbi.nlm.nih.gov/geo), sendo pré-selecionados
200 genes de cada base de dados, divididos em treinamento e teste. Neste trabalho foi
utilizado a mesma forma de avaliagao de [16], a curva ROC, alcan¢ando 99,81% de acertos
em treinamento e 96,62% em teste de média para todas as 5 bases, utilizando na validacao
dos resultados obtidos em teste um & x 2 cross-validation test proposto por [90].

Ho e seus colaboradores (2006) [18], construiram classificadores interpretéaveis baseados
em regras [F-THEN fuzzy precisas e compactas formadas por um pequeno ntimero de genes
relevantes para dados advindos de andlises de microarray. Neste trabalho foi construido
um classificador, chamado de iGEC, que busca otimizar trés objetivos: precisao maxima
de classificacao, nimero minimo de regras e nimero minimo de genes utilizados. Um
dos modulos deste ambiente é uma variagdo do AG encontrado em [91]. Este método,
chamado de IGA, é utlizado para resolver eficientemente o ajuste do AG. Este ambiente
foi aplicado em oito bases de dados. Os dados extraidos de |92, 93| contém niveis de
expressao génica de tumores cerebrais, agrupados em 5 e 4 classes, respectivamente. Os
dados encontrados em [94] possuem informagoes sobre diffuse large b-cell lymphomas and
follicular lymphoma, agrupados em duas classes. Em [79, 95| foram obtidos niveis de
expressao de leucemia, agrupados em 3 classes, em [88] de pulmao agrupados em 5 classes,
[89] de tumores de prostata, agrupados em 2 classes, e em [8] de small, round blue cell
tumors of childhood agrupados em 4 classes. O ambiente conseguiu uma precisao média
de classificacao de 87,9%, com média de 3,9 regras para cada base, e cada regra formada
por 5 genes em média. Para validagao destes resultados, foi utilizado uma validagao
cruzada com 10-dobras (10-fold cross validation). Este ambiente se mostrou mais efetivo
na classificagdo do que os classificadores baseados em regras fuzzy existentes [17] e também
a outros classificadores nao baseados em regras, considerando todos os trés objetivos.

Em nenhum dos trabalhos citados anteriormente [3, 17, 18], que fizeram a busca de
regras de classificagao de alto nivel (IF-THEN), foi utilizada a base NCI60, investigada

na presente dissertagdo. Segundo Xu (2007), é muito dificil propor regras ou critérios
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na determinacao de um conjunto de genes que seja discriminantes no diagnoéstico de
doencas, especialmente quando as bases de dados estudadas possuem um elevado nimero
de classes, tais como a complexa NCI60 [25]. A base NCI60 é conisderada um desafio para
os algoritmos de classificacao por suas caracteristicas peculiares: um niimero relativamente
alto de classes (9) para um numero relativamente baixo de amostras (61), resultando em

nimero baixo de amostras por classe, variando de 4 a 9 amostras por classe.
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Capitulo 4

Ambiente Evolutivo

O ambiente evolutivo implementado neste trabalho foi baseado, principalmente, no traba-
lho de Fidelis e colaboradores [19] e no trabalho de Ooi e Tan [3|. Em relacao ao trabalho
de Fidelis e colaboradores, adaptamos o modelo do AG existente neste trabalho para mi-
nerarmos dados advindos de expressao génica, além de alterarmos os operadores genéticos
de crossover e de reinsercao. Em relagao ao trabalho de Ooi e Tan, ao invés de forne-
cermos um conjunto de genes preditores, que funciona como um classificador caixa-preta,
construimos regras de classificacao do tipo IF-THEN, representando o conhecimento em

alto nivel.

4.1 Descricao do Ambiente Evolutivo

O modelo do AG empregado no nosso ambiente evolutivo foi adaptado a partir do modelo
proposto em [19] por se tratar de um ambiente voltado & mineragao de regras do tipo IF-
THEN. O AG foi elaborado em [19] com o objetivo de obter regras de classifica¢ao em bases
de dados clinicos de pacientes e suas principais caracteristicas foram revisadas na secao
3.3. As bases de dados onde o ambiente de Fidelis e colaboradores foram aplicadas eram
formadas por registros que se caracterizavam por dados do paciente, no caso, a idade e
presenca da doenca em historico familiar e por dados relacionados a sintomas do paciente.
As caracteristicas que se relacionavam aos sintomas, que eram a maioria, foram todas

discretizadas em: 0 - ausente, 1 - ocorréncia leve, 2 - ocorréncia moderada e 3 - ocorréncia
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severa. O ambiente evolutivo proposto nesta dissertacao foi implementado na linguagem
Delphi(®) e precisou ser adaptado para trabalhar com bases de dados de expressao génica,
onde os registros apresentam os niveis de expressao de dezenas ou centenas de genes,
que sdo valores continuos e com precisao variavel (nimeros reais). Para se chegar no
ambiente evolutivo utilizado neste trabalho, partimos dos parametros propostos em [19]
e fomos, experimentalmente, ajustando-os para a nossa aplicacao. Varios aspectos foram
abordados, tais como: melhores métodos de selecao e reinsercao, tamanho da populacao,
namero de geragoes, peso, tamanho do tour e precisao (nimero de casas apos a virgula).
A seguir, as principais caracteristicas de nosso modelo de AG sao detalhadas: codificacao
do individuo, operadores genéticos, funcao de avaliacao e parametros genéticos.

Antes de prosseguirmos, estabeleceremos a seguinte convencao: tanto no dominio do
problema abordado, expressao génica, como na descricao da técnica utilizada, algoritmo
genético (AG), a palavra gene é utilizada, podendo surgir dividas em relagdo ao termo.
Assim, convencionaremos que gene (em itélico) se refere ao gene do individuo do AG e

gene (sem italico) se refere ao gene humano.

4.1.1 Codificacao do Individuo

O individuo ou cromossomo do AG proposto é composto por n genes, onde n corresponde
ao nimero de genes encontrados na base de expressao génica avaliada. Cada i-ésima
posi¢ao do individuo é subdividida em quatro campos: I (indice), P (peso), O (operador)
e V (valor), como ilustrado na Figura 4.1. Cada gene corresponde a um termo da condigao

na parte IF da regra e o individuo (cromossomo) representa todo o antecedente da regra.

Geney Geney
L|P O [ V| .. |In|Pyv]|On]| VN

Figura 4.1: Cromossomo ou Individuo

O campo [ corresponde ao indice do gene correspondente na base de expressao génica
utilizada. O campo P é uma variavel do tipo inteira e o seu valor esta compreendido entre

os valores 0 (zero) e 10 (dez). E importante dizer que este campo P é o responsavel pela
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inser¢ao ou exclusao de um termo na condi¢ao. Caso este valor seja menor do que um
valor limite para este gene (e o gene correspondente na base) nao fara parte da regra; caso
contrario, o mesmo fara. Neste trabalho, na maioria das execucoes do AG, foi utilizado
como limite o valor 8 (oito). Isso significa que uma condigao referente ao Gene; s6 estara
presente efetivamente na regra se o valor do campo P; for 8, 9 ou 10. Para todos os outros
valores (0 a 7), a condigdo ndo estard presente na regra, independentemente dos valores

dos outros campos O; e V;.

Gene; Genes Genes Geney

7131210711119 =104 ]...[289 8| <|-05(...]905][6|<]|2]1

Figura 4.2: Exemplo de cromossomo

Por exemplo, consideremos o individuo dado pela Figura 4.2, onde todos os outros
genes omitidos tém o campo P < 7 e o individuo representa uma regra que pode ter no
maximo 20 condicdes. Ou seja, o AG é aplicado sobre uma base com niveis de expressao

génica de 20 genes. O antecedente da regra equivalente a esse individuo é dado por:
SE (Gene 11 > 0,4) E (Gene 289 < 0,5)

Ou seja, apenas o gene 2 e o gene 15, que se referem as expressoes dos genes de indice
11 e 289 da base, respectivamente, estao presentes no antecedente. O conseqiiente nao é
representado explicitamente na regra. Ao contrario, a cada execu¢ao o AG busca regras
de classificacdo para uma classe pré-especificada. Assim, suponha que o individuo da
Figura 4.2 represente uma regra de uma execucao do AG especificada para a classe 2.

Dessa forma, a regra resultante é dada por:
SE (Gene 11 > 0,4) E (Gene_ 289 < 0,5) ENTAO Classe = 2

O campo O pode variar entre os operadores < (menor) e > (maior ou igual). O campo
de V é uma variavel do tipo ponto flutuante que pode variar entre o menor e o maior valor
encontrados na base de expressao génica avaliada e a precisdo (nimero de casas decimais)
utilizada nesse campo é um parametro de execucao do AG, que se mostrou bastante

importante para a convergéncia de nossos experimentos.
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4.1.2 Funcgao de Avaliacao ou Aptidao (FA) (Fitness Function)

A Aptidao (ou fitness) refere-se ao grau de contribuicdo de uma determinada solugio
candidata para a convergéncia do AG, na pesquisa da melhor solu¢ao dentro do espaco
de busca, avaliando a qualidade de cada regra (individuo). A FA aplicada foi baseada em
[63]. Para o entendimento da FA aqui aplicada, alguns conceitos precisam ser elucida-
dos. Quando aplicamos uma regra na classificagdo sobre os dados de uma amostra (um
registro da base de expressao génica), quatro diferentes resultados podem ser observados,

dependendo da classe predita pela regra e a da verdadeira classe da amostra. Sao eles:

True Positive (tp) - A regra classifica a amostra em uma determinada classe e a

amostra de fato pertence a essa classe;

e Fualse Positive (fp) - A regra classifica a amostra em uma determinada classe, mas a

mesma nao pertence a essa classe;

e True Negative (tn) - A regra classifica a amostra como nao pertencente a uma

determinada classe e a amostra é de fato de outra classe;

e Fulse Negative (fn) - A regra classifica a amostra como nao pertencente a uma

determinada classe, mas a amostra pertence a classe em questao;

A FA utiliza dois indicadores comumente utilizados em dominios médicos, chamados

de sensibilidade (Se) e especificidade (Sp). Se e Sp sdo definidos abaixo:

_ tp
Se = Gl (4.1)
Sp— " (4.2)
"=t ) |

A FA utilizada é definida como o produto destes dois indicadores, Se e Sp, como segue

abaixo:

Aptidao = Se x Sp (4.3)
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O objetivo do AG é maximizar ao mesmo tempo Se e Sp e, conseqiientemente, o valor
de Aptidao, utilizando-se para isso, as equacoes 4.1, 4.2 e 4.3. Em cada execucao, o
AG trabalha com um problema de classificacao de duas classes, isto é, quando regras de
uma dada classe C'estao sendo mineradas, todas as outras classes sao agrupadas em uma

segunda classe (not C).

4.1.3 Operadores Genéticos

Na selecao dos pais para o crossover, na maioria das execucoes do AG, aplicamos o método
do torneio estocastico utilizando tour de tamanho 3 (trés). Este método foi revisado na
secao 3.1.3. Sobre os pais selecionados, aplicamos crossover miltiplo com dois pontos
de corte, gerando dois novos filhos com taxa de crossover de 100%. Nestes dois filhos
gerados, aplicamos o operador de mutagao. Os operadores de mutacao utilizados neste
trabalho variam com o tipo do gene avaliado e foram aplicados a uma taxa de mutacao
por gene no valor de 30%.

Para o campo P do gene o novo valor é dado sorteando o incremento ou o decremento
de uma unidade do valor corrente. A Figura 4.3 ilustra uma mutagao aplicada ao campo
P onde foi sorteado o incremento de uma unidade ao valor original. Para o campo O
do gene ocorre a troca do operador corrente: se o operador for <, troca-se por >, e
vice-versa. A Figura 4.4 demonstra como é feita a mutagao no campo O trocando-se o
operador > por <. A mutacao do campo V do gene é feita sorteando-se um incremento
ou um decremento de 0,1 no valor corrente. Na Figura 4.5 foi sorteado o decremento de
0,1, que foi aplicado ao valor original deste campo. Na composi¢ao dos individuos que

irao participar da proxima geracao do AG, selecionamos os melhores pais e filhos.

Gene 10

289 | 7| < |-04

@n

Gene 10

289 | 8| < |-0,4

Figura 4.3: Mutagao aplicada no campo P
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Gene 10

289 | 8 | >
ﬂ<

Gene 10
280 | 8 | < | -0.4

04

Figura 4.4: Mutagdo aplicada no campo O

Gene 10
289 | 8 | < | -0.4

Gene 10
280 | 8| < | -0,5

Figura 4.5: Mutagéo aplicada no campo V

4.1.4 Parametros Genéticos

Neste trabalho, ap6s os ajustes que serao descritos na secao 4.2, utilizamos uma populacao
formada por 400 individuos, taxa de crossover de 100%, taxa de mutacao de 30% por
gene e executamos 0 AG por 100 geracoes. Embora essa taxa de mutacao nao seja usual
em trabalhos que envolvem AGs, esse valor foi originalmente utilizado por Fidelis em
[19]. Apods avaliagoes experimentais, constatamos a importancia de se usar essa taxa

relativamente alta para uma boa convergéncia do AG.

4.1.5 Bases de Dados investigadas

A base de dados NCI60 descrita na secao 2.2 e apresentada no Apéndice A, foi obtida a
partir de experimentos de microarray aplicados sobre 61 amostras de células cancerigenas
resultando nos niveis de expressao de mais de 8.000 genes. Essa base foi obtida nos
experimentos descritos na referéncia [20]. Posteriormente, Ooi e Tan [3] aplicaram alguns

procedimentos simples de filtragem, excluindo os genes mais ruidosos, chegando a uma
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base com a expressao de 1.000 genes. A partir dessa base, diferentes técnicas foram
aplicadas para se chegar a conjuntos reduzidos de genes que fossem bons preditores das
nove classes de cancer.

Nessa dissertagao, utilizamos quatro conjuntos reduzidos de genes obtidos em |[3].
Segundo Lin (2006) [24], a prelecao génica é necessaria quando se trabalha com dados
advindos de experimentos de microarray [24] e diversos outros trabalhos realizam algum
tipo de pré-processamento antes de realizar o data mining propriamente dito [21, 12, 3,
13, 22, 23, 24|.

O primeiro conjunto, chamado de G, foi minerado em |[3] utilizando-se um AG e um
classificador de maxima verossimilhanga (MLHD) [96]. O conjunto AG/MLHD determina
automaticamente quais genes farao parte do conjunto preditor. O melhor conjunto encon-
trado é formado por 13 genes preditivos. Estes genes sao identificados pela sua posi¢ao
dentro da base de 1000 genes que foi minerada. Sao eles: 11, 50, 97, 127, 194, 242, 289,
348, 366, 828, 839, 863 e 881.

O segundo conjunto, chamado de Gs, foi minerado utilizando um método B/W (between-
group /within-group) empregado em [21] onde os genes sdo rankeados baseados na soma
dos quadrados das relagoes entre between-groups e within-groups. Esta técnica foi proposta
anteriormente em [21]. Apos calcular o valor desta relagdo para cada gene, os mesmos
foram rankeados decrescentemente e selecionados os top 20 genes. Sao eles: 2, 17, 18, 19,
28, 75, 97, 141, 224, 231, 235, 246, 280, 292, 302, 409, 499, 526, 637 e 843.

O terceiro conjunto, chamado de (G5, foi minerado utilizando-se uma adaptacao do
método descrito em [79], chamada S2N/OVA (signal-to-noise/one-vs.-all), podendo assim,
ser aplicado em cenéarios multiclasse. Na formacao deste conjunto, para cada classe, um
conjunto de genes positivamente correlacionados (altos valores positivos para S2N) e outro,
formado por genes negativamente correlacionados (pequenos valores negativos para S2N)
sao formados. Para cada classe foi selecionado o gene que possui o maior valor de relagao
S2N positivo e o gene que possui o menor valor de relagao negativa para S2N, totalizando
18 genes. Sao eles: 2, 2, 41, 63, 97, 229, 379, 456, 475, 485, 525, 531, 637, 721, 786,
870, 890 e 929. Uma observacao importante a ser colocada com relacao ao conjunto Bj

refere-se a presenca em duplicidade do gene 2. Em nossos experimentos retiramos todas

40



as duplicidades existentes; devido a este fato, o conjunto G3 é composto por 17 e nao por
18 genes. Sao eles: 2, 41, 63, 97, 229, 379, 456, 475, 485, 525, 531, 637, 721, 786, 870, 890
e 929.

O método empregado na construcao do quarto conjunto, chamado de G4, é uma va-
riacao do método empregado na construcao do conjunto G;. Foi empregado um AG em
conjunto com um classificador MLHD |[3], utilizando uma funcao de aptidao simplificada,
ignorando uma das duas taxas de erro que compoem a func¢ao de aptidao original, utili-
zada na obtencao do conjunto G;. O conjunto G4 é composto por 12 genes: 11, 46, 177,
289, 306, 336, 380, 499, 661, 783, 865 e 950.

O objetivo da obtengao dos conjuntos Go e G em [3], gerados a partir de técnicas
de ranking, foi de comparé-los com os genes preditivos obtidos pela técnica AG/MLHD.
Uma das conclusoes do trabalho é que os conjuntos reduzidos por técnicas diferentes nao
se sobreporam na maioria dos genes. Entretanto alguns genes aparecem em dois ou mais

conjuntos. Sao eles:

o ) (G2 [§] Gg)

11 (Gl e G4)

97 (Gl, G2 e Gg)

289 (G1 (§] G4)

499 (G2 [§] G4)

637 (GQ [§] Gg)

A partir da composicao dos quatro grupos Gy, Go, G3 e G4, excluindo-se os genes
duplicados, chegou-se a um total de 55 genes distintos, cujos niveis de expressao estao
representados nas Tabelas 2, 3, 4, 5, 6 e 7 do apéndice B. Realizamos experimen-
tos de mineragao utilizando-se sub-conjuntos obtidos a partir desses 55 genes, que serao
discutidos nas segoes 5.1 e 5.2.

O objetivo dessa mineracao é partir de um conjunto reduzido de genes, construidos
a partir de outras técnicas de data mining, e chegar em regras de alto nivel, do tipo IF-

THEN que nao s6 sejam associadas a cada classe individualmente, reduzindo o problema
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a poucos genes por classe, mas também associando o nivel de expressao génica a cada

gene que compoe a regra.

4.2 Ajuste do Ambiente Evolutivo

O ajuste do ambiente foi realizado em trés etapas e partiu da configuracao dos parametros
utilizados em [19]. Na primeira etapa foram ajustados os operadores genéticos. A segunda
etapa contemplou o ajuste dos parametros genéticos e a terceira analisou a precisao do
campo O do gene.

12 etapa: Escolha dos métodos de selecao e reinsercao.

A primeira etapa consistiu em avaliar os métodos de selecao de pais para o crossover
e reinsercao. Dentre os métodos de selecao existentes, analisamos o métodos conhecidos
como roleta e torneio estocastico, que foram revisados na secao 3.1.3. Os métodos de
reinser¢ao avaliados foram o elitismo e os melhores pais e filhos (steady-state), que também
foram revisados na secao 3.1.3.

Para essa avaliacao, os valores do tamanho da populacao e do niimero de geracgoes
foram fixados em 7, = 50 e N, = 50. Avaliamos as seguintes combinacoes: roleta +
elitismo, roleta + melhores pais e filhos, torneio estocastico + elitismo e torneio estocastico
+ melhores pais e filhos. Como principal conclusao dessa etapa, temos que os melhores
resultados foram encontrados com a combinacao torneio estocéstico + melhores pais e
filhos.

22 etapa: Ajuste dos parametros genéticos

A segunda etapa consistiu em ajustar os parametros genéticos do AG. Para este ajuste,
foram avaliados os valores 100, 200 e 400 para o tamanho da populagao (7,); 50, 100 e
200 para o numero de geragoes (Ng,); e 2, 3 e 4 para o tamanho do tour do torneio
estocastico.

Fixamos o método de selegao (torneio estocastico) e o método de reinsergao (melhores
pais e filhos), ajustados na etapa anterior, e avaliamos os resultados encontrados com a
combinacao de trés valores para T}, (100, 200 e 400), trés valores para Ny, (50, 100 e 200)

e trés valores para o tour do método torneio estocastico (2, 3 e 4). Os melhores resultados
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foram encontrados com T, = 400, Ny, = 100 e tour = 3. E importante salientar que
mesmo ao aumentar o Ny, para 200 geracoes, nao houve uma melhoria significativa nos
valores encontrados que justificasse a op¢ao por este valor, visto que, a escolha de Ny,
= 200 levaria a um aumento significativo no tempo de processamento do AG. Assim,
utilizamos Nye, — 100;

32 etapa: Precisao do campo Operador do gene

Na terceira etapa foi utilizado os valores 1, 2 e 3 para o niimero de casas decimais ap6s
a virgula para o campo O do cromossomo.

Fixando o método de selegao (torneio estocastico), o método de reinser¢ao (melhores
pais e filhos), 7, — 400, N, — 100 e tour — 3, fizemos experimentos utilizando 1, 2 e
3 casas apo6s a virgula no campo O. A convergéncia para boas regras de classificacao foi
significativamente superior utilizando apenas 1 casa ap6s a virgula. Apos esclarecimentos
junto aos especialistas, que confirmaram ser essa precisao ideal para a interpretacao das
regras obtidas, resolvemos manter a precisao em apenas uma casa decimal.

Apos todas as etapas de ajuste, chegamos a um ambiente cuja especificacao foi utili-

zada em todos os experimentos descritos nas proximas secoes.

Método de selecao: torneio estocastico

Método de reinsercao: melhores pais e filhos

o T, — 400
e Ny, = 100
o tour — 3

Numero de casas ap6s a virgula: 1
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Capitulo 5

Resultados

Neste capitulo, serao apresentados os resultados dos principais experimentos conduzidos
na mineragao de bases de dados extraidas a partir da base NCI60 [20].

Inicialmente, o ambiente evolutivo construido para a mineragao das regras foi aplicado
sobre quatro bases de dados criadas a partir dos quatro conjuntos de genes obtidos em
Ooi e Tan [3], citados na secao 4.1.5, chamadas nesta dissertacao de By, By, B3 e By. Os
resultados obtidos em casa base individual foram analisados e comparados. A se¢ao 5.1
apresenta estes resultados.

Numa segunda etapa, na tentativa de obter resultados ainda melhores que os obtidos
nas bases individuais, novas bases foram criadas a partir das composigao (2 a2, 3 a3 e
completa) das bases By, By, B3z e By. Os principais resultados obtidos nesta etapa sao
discutidos na segao 5.2.

Finalmente, a secao 5.3 faz uma analise mais detalhada dos melhores resultados obtidos
nas duas etapas de experimentos. Dessa anélise, dois conjuntos de regras denominados
K; e Ky foram extraidos dentre as melhores regras. Anadlises comparativas entre esses
conjuntos e os principais classificadores encontrados na literatura para a base NCI60 sao
apresentados onde é possivel constatar que os resultados obtidos nessa dissertacao sao

bastante competitivos com os publicados por outros autores.
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5.1 Experimentos com a mineracao das bases reduzidas
individuais

Quatro bases de dados reduzidas foram criadas a partir da base de 1.000 genes disponibi-
lizada por Ooi e Tan [3|. Os genes utilizados nessas 4 bases correspondem aos conjuntos
reduzidos também em |[3|, que chamamos de G1, G2, G5 e Gy, resultando nas bases By,
By, B3 e By.

Inicialmente, o AG foi aplicado em cada uma dessas quatro bases individualmente.
Conforme mencionado na secao 2.2, a base NCI60 é composta por 61 amostras catego-
rizadas em 9 classes de cancer. Portanto, o objetivo da mineracao ¢ obter regras de
classificacao para essas nove classes. A avaliacao da qualidade das regras mineradas foi
feita inicialmente por classe.

Na avaliacao por classe, cada base composta por 61 amostras foi dividida em 3 par-
ticoes de tamanhos semelhantes, guardando sempre a proporcionalidade entre o ntimero
de amostras de cada classe. Duas particoes foram utilizadas em treinamento e a terceira
particao, chamada de teste, foi utilizada para a avaliacao do nivel de generalizacao das
regras obtidas em treinamento. Isto é, as regras que foram evoluidas pelo AG, usando a
jungao das partigoes 1 e 2, posteriormente foram testadas na partigao 3 (12->3). O mesmo
procedimento foi realizado para as demais combinagoes: particoes 1 e 3 em treinamento
e a particdo 2 em teste (13->2) e as parti¢oes 2 e 3 em treinamento e a partigdo 1 em
teste (23->1). Cada um desses experimentos (12->3, 13->2 e 23->1) foi composto por
50 execugoes para cada uma das nove classes possiveis do atributo objetivo. A avaliacao
de cada regra obtida é dada pela Aptidaor,ei, € Aptidaorese (equagoes 4.1, 4.2 e 4.3).
Como cada base é formada por 61 amostras, buscou-se manter a proporcionalidade entre
as classes em cada particao. Assim, cada parti¢ao possui aproximadamente 20 amostras
da base.

A Tabela 5.1 apresenta os resultados de Aptidaor,ein € Aptidaor.s. das melhores regras
obtidas para a base Bj, a partir de 50 execucoes do AG, para cada uma das 9 classes e
para cada experimento de teste (12->3, 13->2 e 23->1).

Para estabelecermos um conjunto de regras de classificacao, as melhores regras encon-
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Tabela 5.1: Aptidio de treinamento e aptidio de teste das melhores regras evoluidas na base By

Experimento 12->3 Experimento 13->2 Experimento 23->1
Classes | Aptidaoryein | Aptidaoreste Aptidaopyein | Aptidaoreste Aptidaoryein | Aptidaoreste

1 0,8 0 0,812 0 0,971 0,317
2 1 1 1 1 1 1
3 1 0,5 1 1 1 1
4 1 1 1 0,938 1 0,5
5 1 1 1 1 1 1
6 1 0 1 0,667 1 0,333
7 1 0 1 0,5 1 0,476
8 1 0,667 1 1 1 0,95
9 1 0,895 1 0 1 0,857

tradas nos experimentos da base Bj, independentemente do experimento de teste utilizado

(12->3, 13->2 ou 23->1), foram agrupadas e sao apresentadas na Tabela 5.2. Os valores

de Aptidaor,ein € Aptidaores. dessas regras também sao apresentados nesta tabela.

Tabela 5.2: Melhores regras encontradas na base de dados B

Classe Regra Aptidaorrein | AptidaoTeste
1 if(127<0,6) and (289<0,1) and (348<-0,2) and (366>-0,1) and (839<0,9) 0,971 0,317
2 if(11>0,4) and (289<-0,5) 1 1
3 if(50<-2,3) and (194<-1,1) and (289>-0,3) 1 1

if(50<-2,3) and (194<-1,1) and (839>-0,8)
4 if(11<-2,3) and (50>-2,1) and (366<-0,1) 1 1
if(50>-2,1) and (127<-0,7) and (366<-0,1)
if(50>-2,1) and (194<-0,7) and (366<-0,1)
if(50>-2,1) and (348<0,2) and (366<-0,1)
if(50>-2,2) and (366<-0,1) and (881<-0,2)
5 if(11>-1,5) and (97<0,1) and (348<-1,5) 1 1
6 if(97>-1,4) and (242<0,3) and (828<0,1) and (839>-0,5) and (863>-0,3) 1 0,667
7 if(97<1,4) and (194>0,2) and (839<-0,2) 1 0,5
if(194>0,2) and (242>-0,1) and (839<-0,2)
8 if(97>0,7) and (127>0,3) and (863<0,7) 1 1
if(97>0,7) and (348<-0,8) and (863<0,7)
if(97>0,7) and (863<0,8) and (881>-0,3)
9 if(50<-2,1) and (289<-0,3) and (839>-1,3) 1 0,895

Para a base Bj, foram encontrados 6timos resultados (100% em treinamento e em
teste) para 5 das 9 classes existentes (2, 3, 4, 5 e 8). Resultados razoaveis foram encon-

trados para a classe 9 (100% em treinamento e 89,5% em teste). Resultados inferiores
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foram encontrados para as demais classes. O melhor resultado para a classe 1 foi 97,1%
em treinamento e 31,7% em teste e para as classes 6 e 7 foram encontrados 100% em
treinamento e 66,7% e 50% em teste, respectivamente. Assim, obtivemos bons resultados
em 6 das 9 classes mineradas. Para algumas dessas classes (3, 4, 7 e 8), mais de uma
regra foi obtida com o maior valor de aptidao.

O mesmo procedimento foi realizado utilizando-se as bases By, B3 e By. As tabelas
detalhadas por particao para estas bases sao apresentados no apéndice D. As Tabelas 5.3,
5.4 e 5.5 apresentam as melhores regras obtidas (considerando-se os 3 experimentos de
teste) e os valores de aptidao associados a elas. Em relagdo a base By, foram encontrados
6timos resultados (100% em treinamento e em teste) para 3 das 9 classes existentes (4, 5
e 8) e bons resultados para outras 4 classes (2, 3, 7 e 9). Para as demais classes, 1 e 6,
nao foram encontrados resultados satisfatorios. Assim, obtivemos bons resultados em 7
das 9 classes mineradas.

Em relacao a base Bj, foram encontrados 6timos resultados (100% em treinamento e
em teste) para 4 das 9 classes existentes (2, 4, 5 e 9) e bons resultados para as classes
3 e 8. Para as demais classes (1, 6 e 7) ndo foram encontrados resultados satisfatorios.
Assim, obtivemos bons resultados em 6 das 9 classes mineradas.

Para a base By, foram encontrados 6timos resultados (100% em treinamento e em
teste) para 3 das 9 classes existentes (2, 3 e 5) e bons resultados para as classes 4, 8 e
9. Para as demais classes (1, 6 e 7), foram encontrados resultados insatisfatorios. Assim,
obtivemos bons resultados em 6 das 9 classes mineradas.

Assim, independentemente da base utilizada na mineracao, foi possivel encontrar re-
gras perfeitas (100% em treinamento e em teste) ou eficazes (acima de 90% de média entre
Aptidaory,ein € Aptidaoreste) em 6 das 9 classes analisadas: 2, 3, 4, 5, 8 e 9. Com relagao
a classe 7, apenas o experimento com a base B, foi capaz de encontrar uma regra eficaz.
Para as classes 1 e 6, nenhum experimento conseguiu evoluir regras com eficacia razoavel.

Uma anélise conjunta desses experimentos com as bases individuais foi feita agrupando-
se as melhores regras obtidas para cada classe, independentemente da base utilizada. A
Tabela 5.6 apresenta essas regras assim como a Aptidaor,ei, ¢ Aptidaores., representando

assim a qualidade de cada regra separadamente. Com excecao da classe 9, em todas as
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Tabela 5.3: Melhores regras encontradas na base de dados Bo

Classe

Regras

Aptidaoryein

Aptidaoreste

1

if(28<1,4) and (97<0,8) and (409>-0,4) and (499<0,2) and (526>-0,1)

0,944

0,472

2

if(17>-0,4) and (97>0,1) and (637<0,5)
if(235<1) and (246>0,8) and (302>0,1)

1

0,952

if(75>-0,7) and (246<-0,4)

0,875

if(19<-0,4) and (526<-0,9)
if(19<-0,4) and (843<-1)

if(224<-2,2) and (843<-1)
if(409>-1,8) and (843<-1)

if(2<-2,4) and (18<0,2) and (28>-0,3) and (97<0,1)

if(2<-2,4) and (18<0,1) and (97<0,1) and (224>-0,6)

if(2<-1,5) and (18<0,8) and (97<0,2) and (246>-0,7)

if(2<-1,8) and (18>-2,6) and (97<0,2) and(292<0,8)

if(2<-2,5) and (28>-0,3) and (97<0,1) and (292<0,5)

if(2<-2,4) and (28>-0,3) and (97<0,1) and (302<0,1)
d( 6

)
)
) an
)
)
if(2<-2,4) and (97<0,1) and (224>-0,6) and (292<0,5
)
)
)
)
)

an

d (97<0,1)

d (97<0,1)
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(

(

(

(
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( d (
if(2<-2,5 d (246>-0,7
if(2<-1,5 d (246>-0,7) and (302<0,1

( d (292<0,5) and (409>-0,9

( d (302<0,1) and (409>-1)

(

(

(

(

(

(

(

(

(

(

(

(

(

an
if(2<-2,4 n
if(2<-2,4

97<0,2
97<0,1

an a
an a
if(18<0,4

) an
if(18<0,5) an

)

)

d (19<-1,5) and (28>-0,7) and (97<0,1)
d (19<-1,8) and (97<0,1) and (224>-0,8)
if(18<0,5) and (19<-1,8) and (97<0,1) and (246>-0,6)
if(18<0,5) and ( ) and ( )
)

if(19<-2,6

an: an

and (19<-2,4) and (97<0,1) and (409>-1,2

and (28>-0,4) and (97<0,1) and (292<0,6

28>-0,3) and (97<0,1) and (302<0,1)
)

28>-0,4) and (97<0,1) and (637>-0,3)

if(19<-2,6) an

if(19<-2,4) an
if(19<-2,5 97<0,1) and (224>-0,6) and 292<0,5)

) and (
) and (
) and (
) and (
if(19<-2,5) and (97<0,1 224>-0,6) and (302<0,1)
) and (
) and (
) and (
) and (
) and (

and
and an
if(19<-2,6 97<0,1 246>-0,7 292<0,5)
2462>-0,5 302<0,1)
246>-0,7 637>-0,7)
302<0,1) and (409>-0,9)
if19<-2,4) and (97<0,1) and (409>-1,2) and (637>-0,9)

an an an
if(19<-2,6
if(19<-2,6

if(19<-2,4) an

97<0,1
97<0,2
97<0,1

an an

)
)
if(19<-2,5 97<0,1 224>-0,6) and (637>-0,5)
)
) an
)

d(
d(
d(
d(

) (

) and (

) and (

d ) and (

and ) and ( an
d ) and (

an

( (
( (

if(17<1,8) and (28<1,1) and (235>-0,2) and (409<2,3) and (637>0,4)

0,431

if(2>-2,1) and (97<1,4) and (224>-0,2)

0,971

if(18<1,5) and (97>0,7) and (280>0,1) and (409>0,4)

(
if(97>0,7) and (246<1) and (280>0,1) and (409>0,4)

if(19>-0,3) and (499<-1,1)

(
(
(
if(19>-0,2) and (231<-1,4)
(
if(224>-2,2) and (231<-1)

0,952
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Tabela 5.4: Melhores regras encontradas na base de dados Bs

Classe Regras Aptidaorrein | Aptidaoreste
1 if(531>0,2) and (*70>0) an d(929<0,2) 1 0,3
2 if(229>1,1) and (456>-0,9) 1 1
3 if(2>-0,4) and (379>0,10 and ( 475<0,1) and (485<0,1) 1 0,938

(
(
(
if(2>-0,4) and (379>0) and (475<0,1) and (929>-1,2)
if(63>-0,3) and (97<0) and (379>0,1) and (475>-2,8)
if(63>-0,2) and (97<-0,2) and (379>0,1) and (485<0)
if(63>-0,3) and (475<0,2) and 485<0,2) and (637<0,7)
4 if(63<-0,3) and 485>0,7) 1 1
if(229>-1,6) and (485>0,7)
if(456<1,2) and (485>0,7)
if(485>0,7) and (525>-1,1)

( d (

(

(

(

(

(

(

(

(

(

(

if(485>0,7) and (929>-0,3)

5 if(41>-2,1) and (97<0,1) and (721>1) 1 1
if(97<0,1) and
if(97<0,1) and

379<0,1) and (721>1)

(
(475>-0,5) and (721>1)

6 if(2<-1,3) and (379>0,2) and (456>-1,2) and (637>0,4) 1 0,667
7 if(63>0,9) and (97>-1) 1 0,472
if(63>0,9) and (379<0,7)
if(63>0,9) and (475>-0,2)
if(63>0,9) and (890<-0,6)
8 if(63<-0,4) and (97>0,7) and (870<0,4) 1 0,875
9 if(2>-0,5) and (485>-1,5) and (786<-0,6) 1 1

classes para as quais foi possivel encontrar regras perfeitas (100% em treinamento e teste),
também foi possivel encontrar mais de uma regra.

Uma outra forma de anélise foi feita sobre este conjunto de regras, na qual foi elaborado
um classificador composto de uma regra de cada classe, para posteriormente, verificar-
mos sua taxa de acertos na base completa (61 amostras). Para realizar esta andlise, foi
necessario selecionar apenas uma regra de cada classe, sendo que o critério adotado para
a selecao destas regras foi pegar a primeira ocorréncia para cada classe. De posse das 9
regras, aplicamos estas regras no conjunto de dados compreendido por 1000 genes e 61
amostras da base NCI60 |20]. O conjunto de regras do classificador avaliado é apresentado
na Tabela 5.7.

Denominamos esse procedimento de andlise AECD (Acerto | Erro Grave | Confusao

| Desconhecimento). Este método consiste em analisar um registro da base de cada vez,
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Tabela 5.5: Melhores regras encontradas na base de dados By

Classe Regras Aptidaorrein | Aptidaoreste
1 if(46<1,8) and (289<0,5) and (306<0,3) and (783<0,1) and (865>-1,2) 0,917 0,444
2 if(11>0,4) and (289<-0,5) 1 1
3 if(46<-0,7) and (289>-0,5) and (306>-0,6) and (336<-0,3) 1 1
4 if(11<-2,7) and (289>-0,9) and (865>0,1) 1 0,952

if(11<-2,8) and 856>0,1) and (950>0)
if(289>-0,9) and (499<-0,8) and (865>0,1)
if(499<-0,8) and (865>0,1) and (950>0)

5 if(11>-1,5) and (289>-1,3) and (380<-0,7) 1 1

if(177>-1,4) and (289>-1,3) and (380<-0,7)
) and (306<-1) and (380<-0,7)

if(289>-1,3) and (336>-0,7) and (380<-0,7)

if(289>-1,5) and (380<-0,7) and (661>-1,2)

if(289>-1,3) and (380<-0,7) and (865>-0,9)

if(289>-1,3) and (380<-0,7) and (950>0)
6 if(306>-0,9) and (380<0,2) and (661>-0,4) 1 0,314
7 if(46>-0,7) and (306>-0,5) and (499<0,3) 1 0,5
8 if(46>0,8) and (865<-0,4) 1 0,938
9 if(11>-3,6) and (177<-2) 0,974 1

(
(
(
(
(
(
(
(
(
if(289>-1,3
(
(
(
(
(
(
(
(
(

if(177<-2,2) and (783>-0,5)

correspondente a uma amostra de célula, e este registro pode ser interpretado como acerto,
erro grave, confusao ou um desconhecimento, dependendo do resultado de classificacao.
Um acerto ocorre quando somente a regra que possui a mesma classe do registro é dispa-
rada. Por exemplo, se o registro avaliado é da classe 1 somente a regra da classe 1 dispara
na classificacao deste registro. Um erro grave ocorre quando a regra correspondente a sua
classe nao é disparada na classificacao do registro e uma outra regra de classe diferente
é disparada. Por exemplo, o registro ¢ da classe 1 e na classificacao a regra da classe 1
nao dispara enquanto que a regra da classe 2 dispara. Uma confusao acontece quando
o registro é classificado pela regra da sua classe e por uma outra regra de outra classe.
Por exemplo, o registro é da classe 1 e as regras da classe 1 e da classe 2 disparam. Um
desconhecimento ocorre quando nenhuma regra é disparada na classificacao do registro,
nem da mesma classe e nem de outras classes.

O resultado da analise AECD utilizando as regras da Tabela 5.7 como um classificador

da base NCI60 retornou um percentual de acerto de de 90,16% nos 61 registros da base,
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Tabela 5.6: Melhores regras encontradas para o conjunto de bases By, Bo, Bz e By

Classes Regras Aptidaorrein | Aptidaoreste
1 if(28<1,4) and (97<0,8) and (409>-0,4) and (499<0,2) and (526>-0,1) 0,944 0,472
2 if(11>0,4) and (289<-0,5) 1 1
if(229>1,1) and (456>-0,9)

3 if(50<-2,3) a an
if(50<-2,3) a

) 194<-1,1 (289>-0,3) 1 1
)
4 if(19<-0,4) a
)
)

( ) and

(194<-1,1) and (839>-0,8)
(526<-0,9)

(
(

(

(

(

( nd

( nd

( nd

if(19<-0,4) and (843<-1)

if(63<-0,3) and (485>0,7)

if(224<-2,2) and (843<-1)

if(229>-1,6) and (485>0,7)

if(409>-1,8) and (843<-1)

if(456<1,2) and (485>0,7)

if(485>0,7) and (525>-1,1)

if(485>0,7) and (929>-0,3)

5 if(11>-1,5) and (97<0,1) and (348<-1,5) 1 1

if(11>-1,5) and (289>-1,3) and 380<-0,7)

(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(

(
(
if(41>-2,1) and (97<0,1) and (721>1)
if(97<0,1) and (379<0,1) and (721>1)
if(97<0,1) and (475>-0,5) and (721>1)
if(177>-1,4) and (289>-1,3) and (380<0,7)
if(289>-1,3) and (306<-1) and (380<-0,7)
if(289>-1,3) and (336>-0,7) and (380<-0,7)
if(289>-1,5) and (380<-0,7) and (661>-1,2)
if(289>-1,3) and (380<-0,7) and (865>-0,9)
if(289>-1,3) and 380<-0,7) and (950>0)

6 if(2<-1,3) and (379>0,2) and (456>-1,2) and (637>0,4) 1 0,667
7 if(2>-2,1) and (97<1,4) and (224>-0,2) 0,971 1

8 if(97>0,7) and (127>0,3) and (863<0,7) 1 1
if(97>0,7) and (348<-0,8) and (863<0,7)

if(97>0,7) and (863<0,8) and (881>-0,3)
9 if(2>-0,5) and (485>-1,5) and (786<-0,6) 1 1

sendo 55 acertos, nenhum erro grave, 4 confusoes e 2 desconhecimentos.

Os resultados obtidos nas anéalises efetuadas nas bases individuais geraram dois artigos
que foram submetidos e aprovados em dois congressos, SBAI 2007 (Simposio Brasileiro
de Automacao Inteligente) e BIBE 2007 (IEEE 7" International Symposium on Bioin-
formatics and Bioengeneering), sendo que no primeiro o artigo foi aceito completo e no

segundo como resumo expandido. O artigo completo [97] é apresentado no apéndice F.
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Tabela 5.7: Conjunto de regras do classificador

Classes Regras Aptidaorrein | Aptidaoreste
1 if(28<1,4) and (97<0,8) and (409>-0,4) and (499<0,2) and (526>-0,1) 0,944 0,472
2 if(11>0,4) and (289<-0,5) 1 1
3 if(50<-2,3) and (194<-1,1) and (289>-0,3) 1 1
4 if(19<-0,4) and (526<-0,9) 1 1
5 if(11>-1,5) and (97<0,1) and (348<-1,5) 1 1
6 if(2<-1,3) and (379>0,2) and (456>-1,2) and (637>0,4) 1 0,667
7 if(2>-2,1) and (97<1,4) and (224>-0,2) 0,971 1
8 if(97>0,7) and (127>0,3) and (863<0,7) 1 1
9 if(2>-0,5) and (485>-1,5) and (786<-0,6) 1 1

5.2 Experimentos com a mineracao das bases compos-
tas

Conforme apresentado na se¢ao anterior (5.1), a mineragao de regras realizada pelo AG
sobre as bases individuais retornou resultados bons para 7 das 9 classes envolvidas na base
NCI60. Entretanto, para as classes 1 e 6 o resultado foi insatisfatorio. Cabe ressaltar que
essa mesma dificuldade nas classes 1 e 6 da base NCI60 foi observada por Dudoit e cola-
boradores em [21]. Assim, partimos para uma nova etapa de experimentos, na qual bases
com um numero maior de genes foram utilizadas durante a fase de treinamento realizada
pelo AG. Esperavamos ser possivel melhorar os resultados para essas duas classes, sem
decair a eficicia das outras sete. Assim, foram realizadas diferentes composicoes das qua-
tro bases By (13 genes), By (20 genes), Bs (17 genes) e By (12 genes), associadas 2 a 2, 3
a 3 e 4 a4, excluindo-se os genes repetidos, gerando outras 11 bases. Sao elas: By By (32
genes), B1Bs (29 genes), B1B, (23 genes), ByBs (34 genes), BBy (31 genes), B3By (29
genes), BBy B; (46 genes), B1 BBy (41 genes), By B3 By (39 genes), BoB3 By (45 genes) e
B1ByB3 By (55 genes). Nos experimentos envolvendo as 11 bases compostas, foi utilizado
o mesmo procedimento empregado no caso das bases individuais: a base completa foi
dividida em 3 partigoes contendo aproximadamente 1/3 das amostras. Depois o AG foi
evoluido em trés experimentos diferentes: 12->3, 13->2 e 23->1. Os resultados completos
desses experimentos sao apresentados por particao no apéndice D. As melhores regras ob-

tidas em cada experimento sao apresentadas no apéndice E. Na Tabela 5.8, apresentamos



os valores de aptidao de treinamento e de teste para as melhores regras evoluidas em
cada experimento, independentemente do experimento de teste (parti¢des) em que foram
mineradas. Na tabela também reproduzimos os valores das melhores aptidoes obtidas nas

bases individuais By, By, B3 e By, para facilitar a comparacao com os novos experimentos.

Tabela 5.8: Resultados encontrados para as bases de dados individuais e para todas as composicoes

Bases B1 By B3 By
Classes | Aptri,cin Aptreste AptTrein Aptreste AptTrein Aptreste AptTrein Aptreste
1 0,971 0,317 0,944 0,472 1 0,3 0,917 0,444
2 1 1 1 0,952 1 1 1 1
3 1 1 1 0,875 1 0,938 1 1
4 1 1 1 1 1 1 1 0,952
5 1 1 1 1 1 1 1 1
6 1 0,667 1 0,431 1 0,667 1 0,314
7 1 0,5 0,071 1 1 0,472 1 0,5
8 1 1 1 1 1 0,875 1 0,938
9 1 0,895 1 0,952 1 1 0,974 1
Bases BBy B1 B3 B1 By Bo Bs
Classes | Aptrrein Aptreste AptTrein Aptreste AptTrein Aptreste AptTrein Aptreste
1 1 0,333 1 0,533 1 0,317 0,947 0,375
2 1 1 1 1 1 1 1 1
3 1 0,633 1 0,938 1 1 1 0,875
4 1 1 1 1 1 0,5 1 1
5 1 1 1 1 1 1 1 1
6 1 0,667 1 0,627 1 0,333 0,973 0,933
7 1 0,5 1 0,952 1 0,938 1 0,944
8 1 1 1 1 1 0,95 1 0,95
9 1 0,952 1 0,952 1 1 1 1
Bases By By B3z By B1 B3B3 B1BsBy
Classes | Aptri,cin Aptreste AptTrein Aptreste AptTrein Aptreste AptTrein Aptreste
1 1 0,283 1 0,3 1 0,3 0,972 0,389
2 1 1 1 1 1 1 1 1
3 1 0,875 1 1 1 0,038 1 0,875
4 1 1 1 1 1 1 1 1
5 1 1 1 1 1 1 1 1
6 1 0,333 1 0,633 1 0,622 1 0,533
7 1 0,044 1 0,944 1 0,952 1 0,038
8 1 0,875 1 0,938 1 1 1 0,938
9 1 1 1 0,952 1 0,952 1 0,952
Bases B1B3By By B3 By B1ByB3By
Classes | Aplrrein | APtreste Aptrrein | APtTeste Aptrrein | APtTeste
1 1 0,3 0,972 0,444 0,972 0,5
2 1 1 1 1 1 1
3 1 0,938 1 0,875 1 0,938
4 1 1 1 1 1 1
5 1 1 1 1 1 1
6 1 0,333 1 0,588 1 0,549
7 1 0,952 1 0,938 1 0,952
8 1 0,938 1 0,938 1 0,667
9 1 0,952 1 1 1 1
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A Tabela 5.9 apresenta os resultados obtidos para cada classe analisada, em todos
os experimentos. Foi considerado um resultado satisfatorio se foi encontrada uma regra
perfeita (100% em treinamento e teste) ou uma regra com pelo menos 90% de treinamento
e 85% de teste. O valor encontrado entre parénteses, refere-se ao nimero de genes presente
nas bases de dados. O melhor resultado foi obtido na mineragao da base composta By Bs,
na qual foi obtido um resultado insatisfatorio apenas para a classe 1. Em seguida, podemos
destacar os resultados das bases B,, B1B3, BBy, B3Bsy, B1B>Bs, B1ByBy, BiB3B, e
By B3By; que retornaram resultados insatisfatorios apenas para as classes 1 e 6. Quando
comparamos os resultados obtidos pelas bases individuais e os resultados obtidos pelas
composicoes de bases, percebemos que apenas a base By B3 conseguiu superar os resultados
encontrados para as bases individuais, que retornaram resultados insatisfatérios em duas
ou trés classes. Um outro ponto a ser destacado, refere-se aos resultados obtidos pela
composicao das quatro bases (B;ByBsB,) que retornou resultados inferiores aos obtidos
pelas bases individuais. Exceto no experimento com essa base "completa", o nosso AG
se manteve robusto, nao decaindo o desempenho com o aumento de genes nas bases e até

superando os resultados obtidos nas bases individuais em algumas das bases analisadas.

Tabela 5.9: Classes que obtiveram 6timos/bons e ruins resultados para todas as bases

Bases Classes com resultados satisfatérios | Classes com resultados insatisfatérios
By (13) 2,3,4,5¢9 1,6e7
By (20) 2,3,4,5,7,8¢e9 le6
B3 (17) 2,3,4,5,8¢9 1,6e7
By (12) 2,3,4,5,8¢9 1,6e7
B1 B> (32) 2,4,5e8e9 1,3,6e7
B1Bs (29) 2,3,4,57,8¢9 le6
B1By (23) 2,3,5,7,8¢9 1,4e6
By B3 (34) 2,3,4,5,6,7,8¢9 1
By By (31) 2,3,4,5,7,8¢e9 le6
B3z By (29) 2,3,4,5,7,8¢e9 le6
By By B3 (46) 2,3,4,5,7,8¢9 le6
BBy By (41) 2,3,4,5,7,8¢9 le6
B1BsBy (39) 2,3,4,5,7,8¢e9 le6
B3B3 By (45) 2,3,4,5,7,8¢e9 le6
B1B2B3By4 (55) 2,3,4,5,7¢9 1,6e8

Por outro lado, essa base contempla todos os 55 genes utilizados nos outros 14 ex-
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perimentos. Portanto, potencialmente, a base By B;BsB, contém todas as informacoes
utilizadas nos outros experimentos. Assim, o AG nao foi capaz de convergir para regras
eficazes. Esse fato pode sinalizar que o ajuste realizado para nosso AG comecou a de-
cair o desempenho com o aumento do niimero de genes manipulados. Outro fato que
corrobora essa observagao é que algumas bases compostas por duas individuais (B B3 e
By B3) retornaram melhores resultados do que as bases compostas por trés individuais.
Assim, observamos que a convergéncia do AG para regras eficazes comeca a decair quando
analisamos conjuntos maiores que aproximadamente 40 genes.

A andlise AECD também foi aplicada as regras mineradas a partir de cada composi¢ao
de base. A Tabela 5.10 ilustra os resultados encontrados para todas as combinagoes das
bases individuais By, By, Bs e Bs. O melhor resultado foi encontrado para as regras
mineradas a partir da base By B atingindo 90,16% de acertos, ou seja, o mesmo resultado
alcancado pelo conjunto de regras das melhores regras obtidas nas bases individuais,
apresentado na Tabela 5.7. O segundo melhor resultado foi obtido pelas regras mineradas

a partir da base B; By e a partir da base B; By Bs, atingindo 86,89% de acertos.

Tabela 5.10: Analise AECD para todas as combinacoes de bases

Base Acerto | Erro Grave | Confusao | Desconhecimento | Taxa de Acerto
B1 By 55 1 1 4 90,16%
B1 B3 52 1 7 1 85,25%
B1Ba 53 0 3 5 86,89%
B> B3 49 0 11 1 80,33%
Bo By 50 0 7 4 81,97%
B3 By 52 0 6 3 85,25%
B1 B2 B3 53 1 5 3 86,89%
B1B2By 49 1 10 1 80,33%
B1B3By 52 1 5 3 85,25%
B2B3 By 50 0 9 2 81,97%
B1B2B3By 47 1 10 3 77,05%
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5.3 Analise das melhores regras e dos melhores conjun-
tos

A Tabela 5.11 ilustra as melhores regras, e seus respectivos valores de aptidao, obtidas
em todo o conjunto de bases, independentemente das bases utilizadas na mineracao e da
parti¢do utilizada como teste. Foi possivel encontrar regras perfeitas (100% em treina-
mento e em teste) ou eficazes (acima de 90% de média entre Aptidaor,cin € Aptidaoreste)
em oito das nove classes analisadas: 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 ¢ 9. Apenas a aptidao da melhor
regra encontrada para a classe 1 foi abaixo do desejado: 76,65% em média (treinamento
e teste). Quando comparamos este resultado com o encontrado para as bases individuais,
constatamos uma melhoria significativa para a classe 6 e uma melhoria pouco signifcativa
para a classe 1. Na classe 6, o melhor resultado encontrado, utilizando-se apenas uma
base individual, foi igual a 83,35% de aptidao em média, resultado este, minerado na base
B;. Com a composicao de bases, conseguimos elevar este valor para 95,3%, valor este
encontrado na base B;B3. Para a classe 1, a melhoria foi menos significativa: o melhor
resultado em base individual foi igual a 70,8% de média, minerada na base Bs, e na base
composta, foi igual a 76,65% em média (B Bs3). Assim, com a composi¢ao das bases in-
dividuais conseguimos efetivamente melhorar os valores de aptidao somente para a classe
6. Entretanto, mesmo nas outras classes onde o desempenho j& havia sido satisfatorio

na mineracao das bases individuais, foi possivel encontrar um nimero maior de regras

perfeitas.
Tabela 5.11: Melhores regras encontradas em todas as bases analisa-
das
Classes Regras Aptidaorrein | Aptidaoreste
1 if(289<0,5) and (531>0,2) and (721>0,1) and (870>-0,2) 1 0,533

( (
if(289<0,5) and (839<1,9) and (531>0,2) and (721>0,2)
if(289<0,5) and (863<1) and (531>0,2) and (870>0)

2 if(11>0,4) and (289<-0,5) 1 1
if(11>0,4) and (637<0,4)

(

(

(

(

if(141<1,3) and (229>1,1)
if(229>1,1
if(229>1,1
if(229>1,1

and (177<0,9)
289<-0,5)

456>-0,9)

— — —

(
d (
and (
d (

an




if(11<-2 8) and (485>0,7)
if(19<-0,4) and (485>0,7)
if(19<-0,4) and (526<-0,9)
if(19<-0,4) and (843<-1)

if(50>-2) and (280<-0,7)
if(50>-2) and (485>0,7)
if(50>-2) and (526<-0,8)
if(50>-2) and (843<-1)

if(194<-0 8) and (485>0,7)
if(224<-2,2) and (380>-0,2)
if(224<-2,2) and (485>0,7)
if(224<-2,2) and (843<-1)
if(224<-2,2) and (865>0,1)
if(224<-2,1) and (950>0)
if(229>-1,6) and (485>0,7)
if(235>-2,9) and (485>0,7)
if(235>-3,1) and (843<-1)
if(366>-0,9) and (485>0,7)
if(366>-0,9) and (526<-0,9)
if(366>-0,9) and (843<-1)
if(409>-1,7) and (485>0,7)
if(409>-1,8) and (843<-1)

if(485>0 7) and (525>-1,1)
if(485>0,7) and (661<-0,3)
if(485>0,7) and (783<0,4)
if(485>0,7) and (865<1,5)
if 485>0,7) and (929>-0,3)

,7) and (63<-0,3)
,9) and (929>-0,3)
if(839<-0,4) and (224<-2,2)
if(839<-0,5) and (485>0,7)




if(843<-1) and (525>-1,1)
if(843<-1) and (783<0,4)
if(843<-0,9) and (929>-0,3)
if(881<-0,2) and (485>0,6)

if(2<-1,9) and (289>-1,3) and (380<-0,7)
if(2<-1,8) and (17>-0,8) and (229<-0,8)

if(11>-1,5) and (97<0,2) and (18<0,1)
if(11>-1,5 97<0,1) and (46<-0,4)
if(11>-1,5 97<0,1) and (229<-0,7)
if(11>-1,5 97<0,1

)

)

) an

)

if(11>-1,5 97<0,1) and (302<0,1)

)
)
)

and (292<0,6)

)
) and (
) and (
) d (
) and (
if(11>-1,5) and (97<0,1) and (348<-1,5)
if(11>-1,6) and (97<0,1) and (379<0,1)
if(11>-1,7) and (97<0,1) and (380<-0,6)
) and (
) and (
) d (
) and (
) and (
) and (2
) and (

an

an

if(11>-1,5 289>-1,3) and (380<-0,7)
19<-2,6) and (229<-0,8)
46<-0,3) and (306<-1)
46<-0,2) and (661<0,1)
229<-0,8) and (306<-1)
29<-0,8) and (380<-0,6)
if(17>-0,9 289>-1,3) and (380<-0,7)
if(18<0,1) and (41>-2,2) and (721>0,5)
if(18<0,2) and (97<0,1) and (11>-1,5)

(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
if(17>-0,8
(
(
(
(
(
(
(
if(19<-2,9 41>-2,2) and (721>0,8)
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(

if(17>-0,9
if(17>-0,9
if(17>-0,8
if(17>-0,9

) and (
if(19<-2,6) and (229<-0,7) and (890>-0,1)
if(19<-0,9) and (289>-1,3) and (380<-0,7)
if(28>-0,7) and (97<0,1) and (380<-0,7)
if(28>-0,8) and (97<0,2) and (721>1)
if(28>-0,5) and (289>-1,3) and (380<-0,7)
if(41>-2) and (46<-0,4) and (380<-0,7)
if(41>-2,1) and (97<0,1) and (721>1)
if(41>-2) and (229<-0,8) and (380<-0,7)
if(41>-2,3) and (289>-1,4) and (380<-0,7)
if(41>-2,3) and (456<-0,5) and (380<-0,5)
if(41>-2) and (721>0,9) and (46<-0,4)
if(41>-2) and (721>0,9) and (380<-0,7)
if(41>-2,3) and (721>0,9) and (783<0,1)
if(97<0,4) and (11>-1,6) and (46<-0,2)

ar

if(97<0,1) and (11>-1,7) and (380<-0,7)
if(97<0,5) and (28>-0,6) and (721>1)
if(97<0,1) and (41>-2) and (380<-0,7)
if(97<0,1) and (41>-2,3) and (721>1)
if(97<0,1) and (721>1) and (306<-1)
if(97<0,1) and (194>-1,4) and (380<-0,6)
if(97<0,1) and (194>-1,3) and (721>1)
if(97<0,1) and (224>-0,6) and (380<-0,6)




if(97<0,1
if(97<0,1
if(97<0,1

and
and
and

)
)
)
if(97<0,1) and

if(97<0,1) and
if(97<0,1) an
if(97<0,1) an
if(97<0,1) an
if(97<0,1) an
if(97<0,1) an
if(97<0,1) an
if(97<0,1) an
if(97<0,2) and
if(97<0,1) and
if(97<0,1) and
if(97<0,4) and
if(97<0,1) and
if(141>-1,4) an
if(177>-1,4) an
if(194>-1,3) an
if(224>-0,6) an
if(229<-0,8) an
if(220<-0,8) an

if(289>-1,3
if(289>-1,3
if(289>-1,3
if(289>-1,5
if(289>-1,4
if(289>-1,3
if(289>-1,3
if(289>-1,3
if(289>-1,3
if(289>-1,3
if(289>-1,3
if(289>-1,3
if(289>-1,3
if(289>-1,4
if(289>-1,4
if(289>-1,4
if(289>-1,4
if(289>-1,5

an
an
an
an
an
an
an
an
an
an
an
an
an
an
an
an
an

)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
)
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231>-0,3) and (306<-0,8)
242>0,3) and (380<-0,7)
246>-0,4) and (380<-0,7)

(
(
(
(246>-0,4) and (721>1)

if(97>-0,7) and (289>-1,3) and (380<-0,7)

(292<0,9) and (11>-1,5)

d (302<0,1) and (11>-1,5)

d (306<-1) and (380<-0,6)

d (379<0,1) and (380<-0,7)
d (379<0,1) and (721>1)
380<-0,6) and (950>0)
475>-0,5) and (721>1)
637>0,1) and (306<-1)
(721>1) and (11>-1,9)
(721>1) and (870>-0,5)
(870>-0,9) and (380<-0,6)
(881>-0,9) and (721>1)
(890>-0,8) and (380<-0,6)
(289>-1,6) and (380<-0,7
289>-1,3 380<-0,7
229<-0,8 380<-0,5
289>-1,3 380<-0,7
890>-0,1 306<-1)
890>-0,1) and (380<-0,6)

d (
d(
d (

an

d ) )
d ) and ( )
d ) and ( )
d ) and ( )
d ) and (

an

(
(
(
(
d (

if(242>0,3) and (41>-2) and (46<-0,3)
if(242>0,3) and (289>-1,3) and (380<-0,7)
if(242>0,1) and (302<0,1) and (41>-2)

2<-1,1) and (380<-0,7)
17>-1,6) and (380<-0,7)
19<-1) and (380<-0,7)
380<-0,7) and (661>-1,2)
28>-0,6) and (380<-0,6)
177>-1,4) and (380<-0,7)
224>-0,6) and (380<-0,7)
246>-0,4) and (380<-0,7)
306<-1) and (380<-0,7)
336>-0,5) and (380<-0,7)
366>-0,6) and (380<-0,7)
380<-0,7) and (865>-0,9)
380<-0,7) and (950>0)
637>0,2) and (380<-0,6)
721>0,9) and (380<-0,6)
828>-0,8) and (380<-0,6)
81>-0,9) and (380<-0,6)
890>-0,2) and (380<-0,4)

an

an

d (
d (
d (
d (
d (
d (
d(
d (
d (
d (
d(
d (
d (
d (
d (
d (
d (8
d(

if(292<0,5) and (41>-2) and (721>1)




if(302<0,1) and (41>-2) a
if(302<0,1) and (41> 2)
if(302<0,1) and (41>-2) an

d (11>-1,8)
(380< 0,4)
d (721>1)

if(348<-1,2) and (17>-0,8) and (229<-0,7)
if(348<-1,5) and (41>-2,1) and (229<0,2)
if(348<-1,5) and (41>-2) and (721>0,8)
if(475>-0,6) and (289>-1,3) and (380<-0,5)
if(485>-1,9) and (289>-1,4) and (380<-0,7)
if(525>-0,9) and (289>-1,3) and (380<-0,7)
) and (289>-1,3) and (380<-0,7)
if(531>-0,4) and (289>-1,4) and (380<-0,7)

if(637>0,2) and (289>-1,3) and (380<-0,7)
if(721>1) and (289>-1,3) and (380<-0,7)
if(870>-0,6) and (289>-1,4) and (380<-0,7)
if(881<0,9) and (41>-2) and (721>1)
if(890>-0,1) and (46<-0,3) and (306<-1)
if(890>-0,1) and (289>-1,3) and (380<-0,7)

—

(
(
(
(
(
(
(
(48
(
if(526>-0,4
(
(
(
(
(
(
(
(2<

6 if(2<1) and (17<0,4) and (637>-0,1) and (379>-0,1) and (456>-1,2) 0,973 0,933
7 if (2>-2,1) and (97<1,4) and (224>-0,2) 0,971 1
8 if(97>0,7) and (348<-0,8) and (863<0,7) 1 1

( (
if(97>0,7) and (127>0,3) and (863<0,7)
if(97>0,7) and (863<0,8) and (63<-0,4)
if(97>0,7) and (863<0,8) and (881>0,1)
if(127>0,3) and (348<-0,7) and (863<0,7)

(

(

(

(

9 if(18<-3,2) and (292>-1,4) 1 1
if(18<-3,1) and (19>-0,2)
if(18<-3) and (46<-0,5)
if(18<-3,2) and (637>-1,5)

Todas as regras apresentadas anteriormente foram avaliadas segundo o valor de apti-
dao que elas retornaram no experimento em que foram evoluidas, tanto em treinamento
quanto em teste. Entretanto, essa avaliacao é melhor estimada pelo procedimento de
validacao cruzada 2:1, que é realizado através da média das melhores regras obtidas nos
experimentos com as trés particoes de teste distintas.

A Tabela 5.12 apresenta os melhores resultados encontrados em cada uma das trés
particoes de teste analisadas. Para cada classe, apresentamos o valor da melhor aptidao,
que reproduz os valores fornecidos anteriormente para as melhores regras e a aptidao
média nas trés particoes. Assim, embora todas as regras da Tabela 5.11 tenham sido

apresentadas com suas aptidoes reais calculadas nos experimentos em que as mesmas
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foram evoluidas, os valores apresentados na Tabela 5.12, como aptidao média, fazem uma
melhor estimativa do desempenho das mesmas. A tabela também fornece a média nas
nove classes para a melhor aptidao e para a aptidio média. E importante ressaltar que, em
treinamento, os valores médios encontrados sao os mesmos, tanto para a aptidao média,
quanto para a melhor aptidao, mostrando que em qualquer uma das trés particoes os
valores de treinamento obtidos foram bem proximos. Quando avaliamos os resultados
médios nas nove classes em teste, ha uma diferenca de aproximadamente de 5% entre a
média entre os melhores resultados e a aptidao meédia (0,9406 e 0,889, respectivamente).
Isso demostra que existe uma queda na eficicia das regras obtidas, em funcao da particao
escolhida, para algumas classes. Essa queda pode ser percebida principalmente nas classes
6 e 8. Entretanto, de uma forma geral, podemos dizer que independentemente da particao

escolhida, o resultado médio estd muito proximo ao resultado obtido na melhor particao.

Tabela 5.12: Resultado do cross validation

Exp. 12->3 Exp. 13->2 Exp. 23->1

Classes | Aplricin/Teste | APUTrein/Teste | APtTrein/Teste | Melhor Aptidao | Aptidao Media
1 0,972/0,444 0,921,/0,406 1/0,533 1/0,533 0,964,/0,461
2 1/1 1/1 1/1 1/1 1/1
3 1/0,889 1/1 1/1 1/1 1/0,963
4 1/1 1/1 1/1 1/1 1/1
5 1/1 1/1 1/1 1/1 1/1
6 1/0,667 0,973/0,935 1/0,633 0,973/0,935 0,991,/0,745
7 1/0,944 1/0,938 0,971/1 0,971/1 0,99,/0,96
8 1/0,667 1/1 1/0,95 1/1 1/0,872
9 1/1 1/1 1/1 1/1 1/1

Meédias 0,9938/0,9406 0,9938/0,8990

As aptidoes obtidas nas melhores regras apresentadas na Tabela 5.11, seja pela aptidao
absoluta obtida no experimento em que as mesmas foram evoluidas, seja pela aptidao
média nas trés particoes, nos fornecem avaliacoes da eficicia dessas regras em relagao a
cada classe analisada.

Entretanto, para que pudéssemos ter uma avaliacao geral do conjunto de regras como
um todo, na classificagao de todas as amostras da base NCI60, realizamos novamente a

analise AECD, onde um conjunto de 9 regras (uma para cada classe) é empregado como
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um classificador caixa-preta na avaliacao das 61 amostras. Essa avaliacao é importante,
sobretudo, para compararmos os resultados de classificacao das regras com outros clas-
sificadores disponiveis na literatura, que nao realizam uma avaliagao por classe. Esse
conjunto foi obtido selecionando a primeira regra de cada classe da Tabela 5.11, mas ou-
tros conjuntos/classificadores poderiam ser elaborados com as demais regras. Aplicando
a analise AECD neste conjunto, foi obtido 86,88% de classificacoes corretas, sendo 53
acertos, nenhum erro grave, 7 confusoes e um desconhecimento.

Resultados melhores que os 86,88%, citados anteriormente, ja haviam sido obtidos
utilizando-se o conjunto classificador mostrado na Tabela 5.7, elaborado a partir das regras
obtidas nos experimentos com bases individuais e também pelo classificador construido a
partir das regras mineradas da base By Bs, cujo resultado foi apresentado na Tabela 5.10.
Nos dois casos, a analise AECD retornou uma taxa de 90,16% de classificacoes corretas.

Esse resultado, a principio, nos pareceu inconsistente. Como seria possivel obter um
valor mais baixo na anélise AECD com o conjunto das melhores regras, se na selecao
dessas regras, todas as outras sao consideradas? ApoOs uma analise, registro a registro,
dos erros de classificagao, foi possivel esclarecer a situacao, conforme a explicagao a seguir.

A meétrica que utilizamos na avaliacao das regras por classe, relaciona-se a sensibilidade
e especificidade das regras evoluidas, e nao simplesmente ao niimero de acertos da regra,
que é a medida efetivamente utilizada na avaliacaio AECD. Assim, na analise simples de
acertos, um erro de classificagao por falso positivo ou por falso negativo nao faz diferenca.
Por outro lado, na avaliacao efetuada pelas equacoes 4.1 e 4.2, um falso negativo tem
um peso muito maior no valor de aptidao do que um falso positivo, pois o denominador
da sensibilidade, que contém o nimero de amostras da classe em questao, é tipicamente
menor que o denominador da especificidade, que contém o nimero de amostras de todas
as outras classes.

Dessa forma, nao necessariamente o mesmo conjunto que retorna os maiores valores
de aptidao, segundo a equacao 4.3, retornarao o maior valor na analise de AECD. Por
outro lado, nos outros trabalhos que fizeram a mineracao da base NCI60, a anéalise é feita
puramente em cima do nimero de acertos. Assim, realizamos novamente uma busca,

considerando-se todas as melhores regras evoluidas em cada execugao do AG (para todas
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as bases e todas as partigoes de teste) e selecionamos um segundo conjunto de regras, que
retornou a melhor analise AECD. Chamamos esse conjunto de K5 e o conjunto anterior,
formado pelas melhores regras segundo a aptidao, de K;. As Tabelas 5.13 e 5.14 apre-
sentam os dois conjuntos, com suas respectivas avaliagoes de aptidao, além dos erros de
classificacao por classe. As tabelas também apresentam os valores totais de erros para

treinamento e teste.

Tabela 5.13: Conjunto K;: regras com os maiores valores de aptidao segundo a equacio 4.3

Classes Regras Aptrrein | Aptreste | ETr0osTrein | ETT0STeste
1 if(289< 0,5) and (531>0,2) and 1 0,533 0 5
(721>0,1) and (870>-0,2)
2 if(11>0,4) and (289<-0,5) 1 1 0 0
3 if (49<-2,3) and (193<-1,1) and (289>-0,3) 1 1 0 0
4 if (2<-0,2) and (485>0,7) 1 1 0 0
5 if (2<-1,8) and (289>-1,3) and (380<-0,7) 1 1 0 0
6 if (2<1) and (17<0,4) and (637>-0,1) and 0,973 0,933 1 1
(379>-0,1) and (456>-1,2)
7 if (97>0,7) and (348<1,4) and (224>-0,2) 0,971 1 1 0
8 if (97>0,7) and (348<-0,8) and (863<0,7) 1 1 0 0
9 if (18<-3,2) and (291>-1,4) 1 1 0 0
Total 2 6

Tabela 5.14: Conjunto Ks: regras com o maior nimero de acertos na analise AECD

Classes Regras Aplrrein | Aptreste | ETrosTrein | ETrosreste
1 if(28<0,8) and (75>0,2) and (280>-0,3) and 1 0,333 0 2
(498<0,1) and (843>0)
2 if(11>0,4) and (289<-0,5) 1 1 0 0
3 if (49<-2,3) and (193<-1,1) and (289>-0,3) 1 1 0 0
1 if (2<-0,2) and (485>0,7) 1 1 0 0
5 if (2<-1,8) and (289>-1,3) and (380<-0,7) 1 1 0 0
6 if(17>-1,6) and (242<0,3) and 1 0,667 0 1
(637>0,4) and (881<1)
7 if (97>0,7) and (348<1,4) and (224>-0,2) 0,971 1 1 0
8 if (97>0,7) and (348<-0,8) and (863<0,7) 1 1 0 0
9 if (18<-3,2) and (291>-1,4) 1 1 0 0
Total 1 3

A Tabela 5.15 apresenta os resultados de sensibilidade (Se, calculado pela equacao 4.1)

e especificidade (Sp calculado pela equagao 4.2) para os conjuntos K; e K. O que difere o
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conjunto K; e K5 sao as regras utilizadas como classificadores para as classes 1 e 6. Para
a classe 1, apesar do valor de aptiddo encontrado para o conjunto K; (0,533) ser maior
do que o encontrado para o conjunto K» (0,333), o namero de erros encontrados para o
primeiro conjunto é maior do que o encontrado para o segundo (5 e 2, respectivamente).
Estes erros sao apresentados na Tabela 5.13 para o conjunto K5 e na Tabela 5.14 para o
conjunto K,. Na composicao do valor de aptidao, uma classificacao errada encontrada no
céalculo da sensiblidade (Se) é mais severa do que uma classifica¢ao errada encontrada no
célculo da especificidade (Sp). Isso acontece devido ao tamanho do conjunto de amostras
utilizado no célculo de Se e Sp. Para o célculo de Se, utilizam-se apenas as amostras de
uma determinada classe. Por outro lado, no calculo de Sp, utilizam-se as demais amostras
da base. Consideremos, por exemplo, o calculo de Se e Sp para a classe 1 da base NCI60.
Para o calculo do Se, serao avaliados apenas 7 amostras, ao passo que, ao calcular Sp,
serao utilizadas as 54 amostras restantes da base. Um erro encontrado no calculo de Se,
diminuira de 1/7 o valor de aptidao, enquanto que um erro encontrado no calculo de Sp,
diminuira de 1/54 essa aptiddo. Para a analise AECD, diferentemente do que acontece
para o calculo da aptidao, erros encontrados em Se ou Sp (falso negativo ou falso positivo)
possuem o mesmo peso. Assim, a regra da classe 1 encontrada no conjunto Kj possui
aptidao maior do que a regra encontrada no conjunto K5, mas possui uma quantidade de
erros maior (5 ao invés de 2). Para a classe 6, o niimero de erros encontrados do conjunto
K; para o conjunto K5 decaiu de uma unidade. No conjunto K;, foram encontrados
dois erros, um na base de treinamento e outro na base de teste, ambos no calculo da Sp,
causando um pequeno decréscimo ao valor da aptidao. Para o conjunto K5, foi encontrado
apenas um erro na base de teste, mas este erro aconteceu no calculo da Se, causando um
grande decréscimo no valor da aptidao.

A partir dos resultados dos erros absolutos obtidos pelos conjuntos de regras K; e Ko,
é possivel comparar o desempenho desses classificadores com outros da literatura, que
foram elaborados para a base NCI60 |21, 12, 3, 13, 22, 23, 24| e que tiveram sua taxa de
acertos divulgada. Alguns desses trabalhos também fizeram duas parti¢oes, uma contendo
2/3 das amostras utilizadas no treinamento, e outra, contendo 1/3 das amostras utilizadas

no teste. Estas particdes sao apresentadas na Tabela 5.16. Outros trabalhos divulgaram
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Tabela 5.15: Sensibilidade e Especificidade das regras dos conjuntos K; e Ko

K1

Treinamento Teste Base Completa
Classes | Se Sp Se Sp Se Sp

1 1 1 0,6666 0,8 0,8571 | 0,9259
2 1 1 1 1 1 1
3 1 1 1 1 1 1
4 1 1 1 1 1 1
5 1 1 1 1 1 1

6 1 0,9729 1 0,9333 1 0,9615

7 1 0,9705 1 1 1 0,9818
8 1 1 1 1 1 1
9 1 1 1 1 1 1

K>

Treinamento Teste Base Completa
Classes | Se Sp Se Sp Se Sp
1 1 1 0,3333 1 0,7142 1
2 1 1 1 1 1 1
3 1 1 1 1 1 1
4 1 1 1 1 1 1
5 1 1 1 1 1 1
6 1 1 0,6666 1 0,8888 1

7 1 1 1 0,9705 1 0,9818
8 1 1 1 1 1 1
9 1 1 1 1 1 1

apenas a taxa de acertos em relacao a base total e sao apresentados na Tabela 5.17. O
resultado obtido por Umpai [22] é uma média encontrada em 5 experimentos. O trabalho
de Ooi e colaboradores [3] e o de Lin e colaboradores [24] possuem duas ocorréncias,
uma em cada tabela, devido ao uso das duas abordagens nestes trabalhos. E importante
dizer que os resultados obtidos em Qoi; |3| ndo utilizam métodos tradicionais de teste,
conforme discutido na secao 3.4. Assim, estes resultados nao foram utilizados na anélise
de treinamento e teste, apenas na anéalise com base completa. O simbolo (*) encontrado
na Tabela 5.17 refere-se a média do ntimero de erros encontrados em cinco execucgoes do
ambiente proposto por Umpai et al. [22].

Na analise comparativa considerando-se o nimero total de erros do conjunto de re-

gras K1, podemos observar que esse conjunto obteve resultados comparaveis com diversos
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Tabela 5.16: Comparativo dos erros encontrados em K; e K e de outros trabalhos, utilizando 2/3 da

base em treinamento e 1/3 em teste

Base Particionada: 2/3 Treinamento e 1/3 Teste
Referencia | Nro de Genes | Errosryein | ETToSsTeste | ETrosTotal
Dudoit [21] 30 - 8 >8
Deb [12] 12 3 2 5
Ooiz |3] 12 4 4 8
Liny [24] 15 5 4 9
Ky 20 2 6 8
Ko 22 1 3 4

Tabela 5.17: Comparativo dos erros encontrados em K; e Ky e de outros trabalhos, utilizando todas

as amostras da base NCI60

Base Total

Referencia | Nro de Genes | Nro de Erros
Liu [13] 40 7
Umpai [22] 30 14,5 (%)
Liny [24] 15 3

Ooiy [3] 13 7

Ky 20 8

K> 22 4

outros classificadores (Dudoit, Oois e Liny) que também fizeram a parti¢ao 2/3 de trei-
namento e 1/3 de teste, sendo superado significativamente apenas pelo classificador de
Deb. Com relacao aos classificadores que foram ajustados utilizando-se a base completa,
portanto com maiores chances de encontrar um baixo niimero de erros, mas com um re-
sultado de generalizacao questionavel, também é possivel dizer que o conjunto K; obteve
resultados comparéveis aos classificadores de Liu e Qoty, superou o classificador de Umpai
e foi superado apenas por Lins. Com relacao ao desempenho de erros na base de teste,
o conjunto K superou apenas o classificador de Dudoit, sendo superado pelos demais
classificadores (Deb, Ooiy e Lin;). Entretanto, devemos salientar que o conjunto K; foi
obtido considerando-se os valores de sensibilidade e especificidade das regras em suas res-
pectivas classes, tanto na evolucao do AG quanto na selecao das melhores regras, sem ser
direcionado diretamente a taxa de acertos. Dessa forma, consideramos bom o desempenho

do conjunto K; uma vez que esse classificador elaborado para a base NCI60, diferente-
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mente dos demais, possui um conhecimento de alto nivel e detalhado por classe, sem
apresentar um decaimento significativo de taxa de acerto, em relacao aos classificadores
tipo caixa-preta, publicados na literatura.

Na analise comparativa considerando-se o conjunto K5, em relacao aos classificadores
obtidos por meio de particionamento treinamento/teste, é possivel observar que ele s6 é
superado pelo classificador de Deb, na taxa de acertos na base de teste, por um lado, mas
K, supera esse mesmo classificador na taxa de acertos total, assim como os classificadores
de Dudoit, Ooiy e Lin,;. Com relacao aos classificadores que usaram a base completa, o
conjunto Ky s6 é superado por Liny, lembrando que o classificador Lins foi obtido usando
a base completa, enquanto que cada regra de K> foi evoluida utilizando-se apenas 2/3 da
base. Assim, embora na evolucao do AG a taxa de acertos nao seja utilizada diretamente,
a selecao posterior das melhores regras utilizando-se a analise AECD, resultou em um con-
junto/classificador competitivo com os demais do tipo caixa-preta, superando a maioria
dos resultados publicados.

Concluindo, o conjunto K é o que apresenta os resultados individuais por classe mais
expressivos considerando-se a sensibilidade e especificidade, com uma razoavel taxa de
acertos em relacao aos classificadores ja publicados. Entretanto, o AG também foi capaz
de evoluir regras eficazes em relagao a taxa de acertos, sendo possivel construir o conjunto
K5, que supera a maioria dos classificadores ja publicados, em relagao a taxa de acertos.
Uma informacao importante, é que na constituicao dos conjuntos K7 e Ky nenhum esforgo
foi gasto na busca de conjuntos que tivessem a mesma perfomance e um nimero menor
de genes, ja que o método de selecao adotado foi a de buscar a primeira regra de cada
classe. Assim, pode-se buscar conjuntos que utilizam um menor niimero de genes e que

tenham o mesmo desempenho dos conjuntos K; e K, apresentados.
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Capitulo 6

Conclusoes e trabalhos futuros

Em nossos experimentos, foi possivel observar que embora a obtencao de regras com alto
indice de treinamento seja relativamente facil de se conseguir, a qualidade dessas regras
é logo diminuida em algumas classes pelo desempenho das mesmas na base de testes.
Acreditamos que tal comportamento possa ser justificado pelo baixo nimero de amostras
por classe, inerente ao problema. Para compensar essa dificuldade, procuramos efetuar
um grande nimero de execugoes do AG, para obtencao de um maior ntiimero de regras por
classe, com alta taxa de desempenho na base de treinamento. Dessa forma, conseguimos
obter regras eficazes em oito das nove classes.

Embora a base NCI60 tenha sido extensivamente investigada, em nenhum dos tra-
balhos analisados foram encontrados conjuntos de genes preditivos para cada classe, e
sim, um tnico conjunto preditivo para todas as classes. Selecionar um conjunto de genes
relacionados a uma determinada classe de cancer é relevante para o entendimento das
interagoes moleculares (molecular pathways) e também para encontrar novos alvos que
sejam tteis no desenvolvimento de novas drogas [23|. Outro ponto importante refere-se
ao fato de nenhum dos trabalhos analisados apresentarem conhecimento de alto nivel para
a base NCI60. O nosso trabalho apresenta um conjunto reduzido de genes por classe (va-
riando de 2 a 5 genes), conjunto este, apresentado na forma de regras do tipo IF-THEN,
relacionando genes, intervalos de niveis de expressao e sua classe. Um outro ponto forte do
projeto refere-se a avaliagao de sensibilidade e especificidade de cada classe, nao realizado

em nenhum outro trabalho (de que tenhamos noticia) na base NCI60.

68



Para a validacao final do ambiente foi utilizado o método de cross validation 2:1, que
obteve em média para as 9 classes avaliadas, 99,38% de acertos em treinamento e 88,9%
em teste.

Um conjunto formado por representantes das regras que apresentaram o melhor de-
sempenho treinamento/teste, chamado K7, além de apresentar um conhecimento de alto
nivel e valores aceitaveis de sensibilidade e especificidade, também apresenta um ntimero
de acertos total. Esse conjunto retornou as aptidoes médias de 99,38% em treinamento e
94,06% em teste, medidos pela equacao 4.3, que combina a sensibilidade e a especificidade.

Um segundo conjunto, chamado K>, também foi elaborado a partir das melhores re-
gras evoluidas. Embora o resultado de sensibilidade e especificidade seja inferior ao K7,
o conjunto K possui uma taxa de acertos total igual a 93,44%, superando diversos mé-
todos publicados e sendo inferior apenas ao resultado obtido por Lin e colaboradores [24|
(95,08%). Entretanto, os autores usaram a base completa na evolu¢ao do AG, enquanto
as regras do conjunto K, foram evoluidas usando 2/3 da base (para cada classe) para
encontrar esse valor. Em termos do niimero de erros na base de teste obtido pelo K (3),
esse valor s6 é superado pelo trabalho de Deb e Reddy (2) [12].

Além dos dois conjuntos citados anteriormente, nos quais realizamos uma anélise com-
parativa com os principais classificadores publicados na base NCI60, a Tabela 5.11 apre-
senta um numero maior de regras por classe. Todas as regras da tabela representam o
melhor desempenho obtido, com 0 menor nimero de genes possivel, para cada classe cor-
respondente. De posse dessas regras, diversos outros conjuntos/classificadores podem ser
elaborados e avaliados. Além disso, essa pluralidade de regras pode fornecer mais infor-
magcoes aos bidlogos sobre as relacoes entre os genes e a existéncia de genes homologos
(genes distintos que possuem a mesma fungao). Por exemplo, poderiamos construir uma

regra mais complexa para a classe 4, da seguinte forma:

SE (Gene 50 > -2 OU Gene 224 < -2,2 OU Gene_ 235 > -2.9)
E (Gene_485 > 0,7 OU Gene_ 843 < -1)
ENTAO Classe = leucemia

Esste tipo de conhecimento pode ser utilizado pelos bidlogos para investigar as relagoes

entre os conjuntos de genes {50, 224, 235} e {485, 843} (homologos?) e a leucemia.
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Conseguimos delimitar genes relacionados a cada classe de cancer e seus respectivos
niveis de expressao. Desta forma, obtemos uma associagdo gene/cancer e gene/gene que
esperamos que possa contribuir para o diagnoéstico deste tipo de cancer limitando assim
o nimero de genes a serem analisados na busca de novos tratamentos.

Como trabalho futuro, sugerimos a construcao de um AG multi-objetivo, que trabalhe
com varias métricas de forma simultanea, porém isoladas. Um resumo dos AGs multi-
objetivos ¢ apresentado no apéndice C. Diferentes métricas podem ser aplicadas como
objetivos, tais como: sensibilidade, especificidade, precisao, cobertura, dentre outros.

Uma outra extensao para este trabalho seria a utilizacao de bases com um ntimero
maior de genes. Por exemplo, na base NCI60, diversos trabalhos divulgaram conjuntos
reduzidos de genes [21, 12, 3, 13, 22, 23, 24|, que aplicados a algum modelo de classificador
(RNA, SVM, MLHD, dentre outros), retornaram uma taxa de acertos razoavel. Em nosso
trabalho, partimos apenas dos genes extraidos no trabalho de Ooi e Tan [3], chegando a 55
genes na base completa (B ByB3By). Os genes extraidos em outros trabalhos poderiam
ser incorporados a essa base, aumentando a disponibilidade de informacoes para o AG
evoluir regras eficazes.

Entretanto, antes de mais nada, sera necessario realizar experimentos com o objetivo
de ajustar o ambiente evolutivo na manipulacao de bases com um niimero maior de genes.
Conforme ressaltamos no capitulo anterior, um resultado que nos chamou a atencao foi
obtido na base completa By B; B3 B, que, embora use todo o potencial de informacao das
expressoes génicas, retornou resultados inferiores se comparado as evolucoes das bases
individuais. Esse resultado mostra que o AG teve dificuldades de convergéncia para
regras eficazes, com o aumento do nimero de genes. Acreditamos que tal ajuste tem forte
relagdo com o valor limite do parametro peso (o valor que decide se uma condi¢ao estara
presente ou nao em uma regra) e o tamanho da populagao (quanto maior o tamanho
do cromossomo, maior a necessidade de amostragem do espaco de busca). Experimentos
incluindo ruido na base B;B;B3B,; (genes extraidos aleatoriamente dos 1000 genes da
base NCI60) podem auxiliar neste ajuste.

Aplicar o ambiente em outras bases de dados publicas de expressao génica. Estas

bases de dados podem ser bindrias ou multiclasse. As bindrias podem ser encontradas em
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[79, 95] (leucemia), [80, 94| ( diffuse large B-cell lymphoma), [81] (Colon), [89] (Prostata),
[84] (mama). As multiclasses pode ser encontradas em [82] (GCM), [83| (Brown) e 8]
(small, round blue cell tumors of childhood).

A partir da leitura de trabalhos publicados, foi possivel observar uma diversidade de
métodos aplicados pelos pesquisadores para validacao dos seus resultados. Diversidade
essa que prejudica inclusive a comparacao do desempenho entre os diversos classificdores.
Propomos como continuidade a esse trabalho, a aplicacao de outras estratégias de valida-
¢ao, tais como: o leave-one-out cross validation, a técnica mais empregada e o bootstrap,
uma técnica que vem sendo aplicada nos trabalhos mais recentes e que nos parece con-
tornar melhor os problemas inerentes aos experimentos de microarrays (baixo namero de

amostras com um elevado niimero de genes).
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APENDICE A

A Tabela 1 ilustra alguns genes pertencentes a base NCI60 [20], trazendos os quatro
primeiros e os quatros tltimos genes presentes nesta base, além de seus niveis de expressao

e sua classificacao.
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APENDICE B

As tabelas abaixo ilustram os genes, seus niveis de expressao génica e sua classificagao,

dentre as 9 classes possiveis (Tabelas 2, 3,4 5, 6 e 7).
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APENDICE C

Algorimos Genéticos Multi-Objetivos

Devido a sua forma de trabalhar com uma gama de solugoes a cada geragao, os AGs sao
capazes de encontrar varias solu¢oes nao dominadas ao longo do processo de otimizacao.
Essa propriedade aliada a sua adaptabilidade a diferentes tipos de problemas, tornam os
AGs importantes ferramentas de otimizagao multiobjetivo.

Muitos problemas do mundo real envolvem uma otimizacao simultanea de multiplos
objetivos [48], isto é, existem varios critérios que devem ser balanceados. Na otimizagao
de um tunico objetivo, tenta-se obter o melhor resultado, ou a melhor decisao, o que
usualmente é o minimo ou o méaximo global. No caso de miiltiplos objetivos, pode nao
haver uma melhor solu¢do (6timo global) com respeito a todos os objetivos. Em um
problema de otimizacao multi-objetivos, existe um conjunto de solugoes que sao superiores
as demais dentro de um espago de busca onde todas as possiveis solugoes sao consideradas
[99]. Esse conjunto de solucdes é conhecido como o Otimo de Pareto ou solucdes nio
dominadas [102].

Otimo de Pareto

O Otimo de Pareto foi formulado pelo sociélogo e economista Vilfredo Pareto (1848 -
1923) e tornou-se o principio de otimiza¢ao quando ha a competicao de multiplos objetivos.

A solucao 6tima de Pareto nao é tinica, mas sim, um conjunto de pontos os quais sao
considerados igualmente bons em fungao do vetor objetivo. Esse espago pode ser visto
como um espaco de busca de solucoes, no qual cada objetivo poderia ser aperfeicoado,
mas seria melhorado as custas de pelo menos outro objetivo [100].

Nao dominancia versus dominincia

A busca pelo 6timo de Pareto tem sido conhecida como otimizagao simultanea de
miltiplos objetivos. Uma conceituacao alternativa seria pensar que uma solucao é a 6tima
de Pareto se, para um dado conjunto de objetivos, nao exista nenhuma outra solugao que
seja superior a ela, considerando-se todos os objetivos [102]. Para elucidar este conceito

sera utilizado como exemplo a compra de um automovel, onde varias decisoes precisam
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ser tomadas, priorizando custo ou conforto, fatores estes conflitantes. A figura 1 ilustra

véarias opgoes de escolha [2].

4 Conjunto de Solucoes
10.000 oy
S 500 ————©2
- 7500
2 1
e o c
5.000 =~ J
2.500 3

v

0 02 04 0.6 0.8 1.0
Conforto

Figura 1: Exemplo que ilustra varias opgoes de compra de automovel (1-5), considerando o seu custo e

conforto [2]

Neste exemplo, o objetivo é minimizar o custo e maximizar o conforto. Neste caso,
existem cinco opc¢oes de compra. Intuitivamente, descarta-se a solucao 1, ja que a solucao
5 oferece mais conforto pelo mesmo custo. A solucao 2 também é descartada pela mesma
razao. Restam entao trés boas alternativas de compras: 3, 4 e 5. Em termos quantitativos
nenhuma solugao é melhor que a outra, pois o acréscimo no nivel de conforto do automovel
traz consigo um aumento no custo do mesmo. Em raciocinio andlogo, ao diminuir o custo
do automovel, diminui-se também o nivel de conforto do mesmo [2].

Em outras palavras, a solucao 6tima de Pareto seria aquela para a qual nao exista
outra no espaco de busca que a domine. Similarmente, uma solu¢ao nao é considerada
uma solucao 6tima de Pareto se ela for categoricamente dominada por, pelo menos, uma
solucao do conjunto de candidatas. Quando consideramos solucoes dominadas, devemos
pensar que diferentes niveis de dominancia sao possiveis. Uma solucao dominada serd
sempre categoricamente inferior as solugoes nao dominadas do conjunto de solugoes do
6timo de Pareto. Entretanto, uma solucao dominada pode também dominar outra solucao.
Por exemplo, a solu¢ao 1 é dominada pela solu¢ao 5 e domina a solugao 2. Esses niveis de
dominancia permitem caracterizar totalmente o grupo de solugoes, separando-as dentro de

fronteiras de nao dominancia, que inclui a fronteira correspondente aos 6timos de Pareto.
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Esse aspecto do paradigma é muito importante no projeto de um Algoritmos Genético para
Problemas Multi-objetivos (AGMO). Usando o conceito de nao doninancia e dominancia,
a analise de Pareto pode ser simplificada como a busca da nao dominancia. A busca
consiste em classificar as solucoes candidatas em grupos de solugoes nao dominadas, pois
sao elas as favoritas. Dessa forma, a otimizacao de Pareto pode ser vista como uma
otimizagao classica, onde a dominancia global é o atributo desejado [100]. Se os pontos
nao dominados estao em um espaco continuo, pode-se desenhar uma curva. Todos os
pontos contidos na curva formam a Frente de Pareto ou Fronteira de Pareto [2|.

O AG requer uma informagao de avaliacao escalar para poder trabalhar. Isso signi-
fica dizer que, para a solugao de problemas envolvendo multiplos critérios, necessitamos
escalonar um vetor de objetivos. Um dos problemas, é que nem sempre é possivel deri-
var um critério global baseado na formulacao do problema. Na auséncia de informacao,
os objetivos tendem a ter uma importancia equivalente. Por outro lado, quando temos
uma certa compreensao do problema, podemos combina-los de acordo com a informacao
existente, provavelmente atribuindo maior importancia a alguns objetivos. Otimizar uma
combinagao de objetivos tem a vantagem de produzir apenas uma solu¢ao simples, nao
exigindo uma iteragao posterior para a tomada de decisao [101].

A utilizagao de AGs como método de otimizagao permite que uma abordagem efeti-
vamente multi-objetivos, levando-se em consideracao os conceitos de dominancia e 6timo
de Pareto, seja utilizada sem a necessidade de se combinar os objetivos através de pe-
sos de importancia relativa. Nos tltimos anos muitos pesquisadores tém modificado as
idéias iniciais propostas por Goldberg em seu livro [50| para tratamento de problemas

multi-objetivos. Podemos citar alguns desses principais métodos:

VEGA (Vector Evaluated Genetic Algorithms) [105]

Agregacao dos objetivos por pesos variaveis [106]

MOGA (Multi-objective Optimization Genetic Algorithm) |101]

NPGA (Niched Pareto Genetic Algorithm) [107]

NSGA (Nondominated Sorting Genetic Algorithm) [99]
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SPEA (Strength Pareto Evolutionary Algorithm) [108]

PAES (Pareto Archieved Evolution Strategy) [110]

NSGA-II (Nondominated Sorting Genetic Algorithm II) [111]
PESA (Pareto Enveloped-based Selection Algorithm) [112]
SPEA2 (Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2) [113]

PMOGA (Pareto Multiobjective Genetic Algorithm) 48]
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APENDICE D

Tabela 8: Aptidao de treinamento e aptidao de teste das melhores regras evoluidas na base Bs

Experimento 12->3 Experimento 13->2 Experimento 23->1
Classes | Aptidaor,ein | Aptidaoreste Aptidaorrein | Aptidaoreste Aptidaor,ein | Aptidaoreste

1 0,944 0,472 0,921 0,406 1 0
2 1 0 1 0,5 1 0,952
3 1 0,5 1 0,875 1 0,633
4 1 0 1 1 1 1
5 1 0,941 1 1 1 0,283
6 1 0,431 0,892 0,489 0,969 0,283
7 1 0,5 1 0,938 0,971 1
8 1 0,667 1 1 1 0,85
9 1 0,947 1 0,941 1 0,952

Tabela 9: Aptidao de treinamento e aptidao de teste das melhores regras evoluidas na base Bs

Experimento 12->3 Experimento 13->2 Experimento 23->1
Classes | Aptidaor,ein | Aptidaoreste Aptidaor,ein | Aptidaoreste Aptidaor,ein | Aptidaoreste

1 1 0 0,047 0 1 0,3
2 1 1 1 1 1 1
3 1 0,472 1 0,938 1 0,633
4 1 0 1 1 1 0,952
5 1 1 1 1 1 0,333
6 1 0,667 0,973 0,622 1 0,317
7 1 0,472 1 0 1 0,452
8 1 0,667 1 0,875 1 0,6
9 1 0 1 1 1 0,905
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Tabela 10: Aptidio de treinamento e aptidio de teste das melhores regras evoluidas na base By

Experimento 12->3 Experimento 13->1 Experimento 23->1
Classes | Aptidaor,ein Aptidaoreste Aptidaoryein Aptidaoreste Aptidaor ein Aptidaoreste

1 0,917 0,444 0,812 0 0,971 0,3
2 1 1 1 1 1 1
3 1 0,778 1 1 1 0,333
4 1 0,444 1 0,438 1 0,952
5 1 1 1 1 1 0,95
6 1 0,314 0,973 0,267 0,937 0
7 1 0,5 1 0,469 1 0,476
8 1 0,667 1 0,938 1 0,667
9 0,974 1 1 0 1 0,952

Tabela 11: Aptiddo de treinamento e aptidio de teste das melhores regras evoluidas na base Bi By

Experimento 12->3 Experimento 13->2 Experimento 23->1
Classes | Aptidaor,ein | Aptidaoreste Aptidaor rein | Aptidaoreste Aptidaor,ein | AptidaoTeste

1 0,861 0,417 1 0 1 0,333
2 1 1 1 1 1 1
3 1 0,5 1 0,438 1 0,633
4 1 0 1 1 1 0,5
5 1 1 1 1 1 0,283
6 1 0,667 0,973 0,667 1 0,333
7 1 0,5 1 0,5 1 0,5
8 1 0,667 1 1 1 0,95
9 1 0,947 1 0 1 0,952

Tabela 12: Aptiddo de treinamento e aptidio de teste das melhores regras evoluidas na base B B3

Experimento 12->3 Experimento 13->2 Experimento 23->1
Classes | Aptidaorein | Aptidaoreste Aptidaopyein | Aptidaoreste Aptidaorrein | Aptidaoreste

1 1 0 0,921 0 1 0,533
2 1 1 1 1 1 1
3 1 0,889 1 0,938 1 0,633
4 1 0 1 1 1 0,952
5 1 0,549 1 1 1 0,333
6 1 0,627 1 0,622 1 0,317
7 1 0,5 1 0,5 1 0,952
8 1 0,667 1 1 1 0,567
9 1 0 1 0 1 0,952
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Tabela 13: Aptidio de treinamento e aptiddo de teste das melhores regras evoluidas na base BBy

Experimento 12->3 Experimento 13->2 Experimento 23->1
Classes | Aptidaor,ein Aptidaoreste Aptidaoryein Aptidaoreste Aptidaor ein Aptidaoreste

1 0,944 0 0,921 0,375 1 0,317
2 1 1 1 1 1 1
3 1 0,5 1 1 1 1
4 1 0,444 1 0,438 1 0,5
5 1 1 1 1 1 0,95
6 1 0,275 1 0,222 1 0,333
7 1 0,5 1 0,938 1 0,476
8 1 0,667 1 0,875 1 0,95
9 1 1 1 0 1 0,905

Tabela 14: Aptidio de treinamento e aptidio de teste das melhores regras evoluidas na base By B3

Experimento 12->3 Experimento 13->1 Experimento 23->1
Classes | Aptidaor,ein | Aptidaoreste Aptidaor rein | Aptidaoreste Aptidaor,ein | AptidaoTeste

1 1 0 0,947 0,375 1 0,317
2 1 1 1 1 1 1
3 1 0,5 1 0,875 1 0,633
4 1 0 1 1 1 0,952
5 1 0,549 1 1 1 0,333
6 1 0,275 0,973 0,933 1 0,333
7 1 0,944 1 0 1 0,452
8 1 0,667 1 0,875 1 0,95
9 1 0 1 1 1 1

Tabela 15: Aptiddo de treinamento e aptidio de teste das melhores regras evoluidas na base By By

Experimento 12->3 Experimento 13->2 Experimento 23->1
Classes | Aptidaorein | Aptidaoreste Aptidaopyein | Aptidaoreste Aptidaorrein | Aptidaoreste

1 0,972 0 0,974 0 1 0,283
2 1 1 1 1 1 1
3 1 0,5 1 0,875 1 0,633
4 1 0 1 1 1 1
5 1 1 1 1 1 0,95
6 1 0,275 1 0,289 1 0,333
7 1 0,944 1 0,938 1 0,476
8 1 0,667 1 0,875 1 0,85
9 1 1 1 1 1 0,952
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Tabela 16: Aptidio de treinamento e aptiddo de teste das melhores regras evoluidas na base Bz B,

Experimento 12->3 Experimento 13->2 Experimento 23->1
Classes | Aptidaor,ein Aptidaoreste Aptidaoryein Aptidaoreste Aptidaor ein Aptidaoreste

1 1 0 0,947 0,344 1 0,3
2 1 1 1 1 1 1
3 1 0,5 1 1 1 0,633
4 1 0 1 1 1 0,952
5 1 0,882 1 1 1 0,333
6 1 0,588 1 0,578 1 0,633
7 1 0,944 1 0,938 1 0,476
8 1 0,667 1 0,938 1 0,667
9 1 0 1 0 1 0,952

Tabela 17: Aptiddo de treinamento e aptidio de teste das melhores regras evoluidas na base BBy B3

Experimento 12->3 Experimento 13->2 Experimento 23->1
Classes | Aptidaor,ein | Aptidaoreste Aptidaor rein | Aptidaoreste Aptidaor,ein | AptidaoTeste

1 0,972 0 0,974 0 1 0,3
2 1 1 1 1 1 1
3 1 0,5 1 0,938 1 0,633
4 1 0 1 1 1 0,952
5 1 0,549 1 1 1 0,333
6 1 0,314 1 0,622 1 0,333
7 1 0,944 1 0,5 1 0,952
8 1 0,667 1 1 1 0,85
9 1 0 1 0 1 0,952

Tabela 18: Aptidao de treinamento e aptiddo de teste das melhores regras evoluidas na base Bj BBy

Experimento 12->3 Experimento 13->1 Experimento 23->1
Classes | Aptidaorein | Aptidaoreste Aptidaopyein | Aptidaoreste Aptidaorrein | Aptidaoreste

1 0,972 0,389 0,947 0,344 1 0,317
2 1 1 1 1 1 1
3 1 0,5 1 0,875 1 0,633
4 1 0 1 1 1 0,5
5 1 1 1 1 1 0,95
6 1 0,51 1 0,533 1 0,333
7 1 0,833 1 0,938 1 0,476
8 1 0,667 1 0,938 1 0,85
9 1 0 1 0 1 0,952
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Tabela 19: Aptidio de treinamento e aptiddo de teste das melhores regras evoluidas na base B; B3 By

Experimento 12->3 Experimento 13->1 Experimento 23->1
Classes | Aptidaor,ein Aptidaoreste Aptidaoryein Aptidaoreste Aptidaor ein Aptidaoreste

1 1 0 0,947 0 1 0,3
2 1 1 1 1 1 1
3 1 0,889 1 0,938 1 0,633
4 1 0 1 1 1 0,952
5 1 0,882 1 1 1 0,333
6 1 0,275 1 0,289 1 0,333
7 1 0,5 1 0,938 1 0,952
8 1 0,667 1 0,938 1 0,333
9 1 0 1 0 1 0,952

Tabela 20: Aptiddo de treinamento e aptidio de teste das melhores regras evoluidas na base By B3 B,

Experimento 12->3 Experimento 13->2 Experimento 23->1
Classes | Aptidaor,ein | Aptidaoreste Aptidaor rein | Aptidaoreste Aptidaor,ein | AptidaoTeste

1 0,972 0,444 1 0 1 0,267
2 1 1 1 1 1 1
3 1 0,5 1 0,875 1 0,633
4 1 0 1 1 1 0,952
5 1 0,882 1 1 1 0,333
6 1 0,588 1 0,578 1 0,3
7 1 0,5 1 0,938 1 0,476
8 1 0,667 1 0,938 1 0,85
9 1 0 1 1 1 0,952

Tabela 21: Aptidao de treinamento e aptiddo de teste das melhores regras evoluidas na base By By B3 By

Experimento 12->3 Experimento 13->2 Experimento 23->1
Classes | Aptidaorein | Aptidaoreste Aptidaopyein | Aptidaoreste Aptidaorrein | Aptidaoreste

1 1 0 0,974 0 1 0,5
2 1 1 1 1 1 1
3 1 0,472 1 0,938 1 0,633
4 1 0 1 1 1 0,952
5 1 0,667 1 1 1 0,333
6 1 0,549 1 0,289 1 0,333
7 1 0,389 1 0,938 1 0,952
8 1 0,667 1 0,5 1 0,667
9 1 1 1 0 1 1
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APENDICE E

Tabela 22: Melhores regras encontradas na base de dados By Bs

Classe

Regras

AptT’rein

AptTeste

if(28<0,8) and (75>0,2) and (280>-0,3) and (499<0,1) and (843>0)

1

0,333

if(11>0,4) and (289<-0,5)
if(11>0,4) and (637<0,4)
if(839>0,5) and (637<0,4)

1

if(2>1)
if(19>1)

0,633

if(19<-0,4) and (526<-0,8)
if(19<-0,4) and (843<-1)
if(50>-2) and (843<-0,9)
if(224<-2,2) and (843<-0,8)
if(366>-0,9) and (526<-0,9)
if(366>-0,9) and (843<-1)
if(409>-1,8) (843<-1)

) (224<-2,2)

and

if(839<-0,4) and

if(11>-1,5) and (97<0,2) and (18<0,2)

if(11>-1,5)

97<0,3) and (302<0,1)

and (
if(11>-1,6) and (97<0,1) and (292<0,6)

and ( (

(

if(242<0,3) and (881<1) and (17>-1,6) and (637>0,4)

0,667

if(2>-1,4) and

(
(

28>-0,2) and (409<0,6)
224>-0,4) and (409<0,6)

if(19>-1,3) and (224>-0,2) and (409<0,5)

if(50>0,4) and (2>-2,4) and (17<0,5)
if(50>0,2) and (2>-2,2) and (224<1,7)
2>-2.4) and (409<1)
2>-2.4) and (499<1,2
2>-2.1) and (637<1,4
17<0,1) and (19>-1,7

if(50>0,1) an

) (
) and (
if(50>0,1) and (
if(50>0,2) and (
if(50>0,4) and (
if(50>0,1) and (
if(50>0,2) and (97<1,4) and (19>-1,7
if(50>0,2) and (828<0,9) and (2>-2,2
if(50>0,2) and (828<1) and (19>-1,7)
if(50>0,4) and (839<0,1) and (2>-2,1)
if(50>0,4) and (
if(50>0,4) and (
) and (
(

if(97<1,5

an

an

an

an

all

ar

)
)
)
19>-1,9) and (235<1,4)
)
)

839<0,2) and (19>-1,7)
881<1,5) and (19>-1,7)
19>-1,1) and (224>-0,3)
if(97<1,6) and (194>0,2) and (839<-0,
if(194>0,2) and (242>-0,1) and (839<-
if(194>0,2) and (839<-0,2) and (843>-

2)
0,2)
0,1)

0,5

(
(
(
(
(
(19
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
if(2>-1,3) and
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(

if(97>0,5) and (127>0,3) and (863<0,9)
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if(97>0,7) and (348<0,1) and (863<0,8)
if(97>0,7) and (863<0,8) and (881>0,1)

(
(
if(18<-2,1) and (292>-1,5)
if(19>-0,3) and (231<-1,4)
if(289<-0,3) and (18<-3)
if(366<-0,5) and (18<-3)

0,952

Tabela 25: Melhores regras encontradas na base de dados By B3

Classes

Regras

AptTrein

Aptreste

1

if(17<-0,3) and (224<0,4) and (843>-0,2) and (531<0,9) and (890>-1)

0,947

0,375

2

if(141<1,3) and (229>1,1)
if(229>1,1) and (456>-0,9)
if(235<1) and (229>1,1)

1

1

if(75>-0,7) and (246<-0,3)

0,875

if(2<-0,2) and (485>0,7)
if(19<-0,4) and (485>0,7)
if(19<-0,4) and (526<-0,7)
if(19<-0,4) and (843<-1)
if(63<-0,3) and (485>0,7)
(485>0,7)
(485>0,6)
and (485>0,6)
and (485>0,7)
)
)

an

if(224<-2,2
if(229>-1,7
if(235>-2,9
if(409>-1,7

arl

Q. o

ar

—_ = — —

if(485>0,5) and (525>-1,3
if(485>0,7) and (929>-0,4

if(843<-1) and (525>-1,4)
if(843<-0,8) and (929>-0,3)

if(2<-1,8) and (17>-0,9) and (229<-0,8)
if(17>-0,9) and (19<-2,6) and (229<-0,8)
if(19<-2,6) and (229<-0,7) and (890>-0,1)
if(28>-0,8) and (97<0,2) and (721>1)
if(97<0,2) and (246>-0,4) and (721>1)
if(97<0,2) and (379<0,1) and (721>1)
if(97<0,2) and (475>-0,6) and (721>1)
if(97<0,2) and (721>1) and (870>-0,6)
if(292<0,5) and (41>-2) and (721>1)

if(2<1) and (17<0,4) and (637>-0,1) and (379>-0,1) and (456>-1,2)

0,973

0,933

if(63>0,1) and (379<0,8)

0,944

if(75>-0,1) and (409>0,4) and (870<0,5)

(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
if(526<-0,9) and (929>-0,5)
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(2<
(
(
if(97>0,6) and (280>0,1) and (409>0,4)
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if(97>0,6) and (409>0,4) and (870<0,4)
if(280>0,1) and (409>0,4) and (870<0,4)
if(17<-3,6) and (75<-1,2) and (292>-1,5) 1
if(17<-3,6) and (231<-0,5) and (202>-1,5)
if(17<-3,4) and (292>-1,4) and (499<-1,1)
if(17<-3,6) and (292>-1,4) and (525<-0,7)
if(18<-2,5) and (231<-0,3) and (292>-1,4)
if(18<-3,2) and (292>-1,4) and (499<-1,1)
if(19>-0,2) and (231<-1,3) and (409<-0,5)
if(19>-0,2) and (231<-0,9) and (485>-1,6)
if(19>-0,3) and (231<-0,9) and (499>-2,6)
if(19>-0,2) and (231<-1,4) and (531>-0,6)
if(19>-0,2) and (292>-1,4) and (499<-1,1)
if(19>-0,2) and (499<-1,1) and (531>-1,1)
if(19>-0,4) and (531>-0,6) and (786<-0,6)
if(75<-1,2) and (141<-0,5) and (292>-1,5)
if(75<-1,2) and (231<-1) and (292>-1,5)
if(75<-1) and (292>-1,5) and (456>0,6)
if(75<-1,2) and (292>-1,5) and (475<-0,1)
if(75<-1,3) and (292>-1,4) and (499<-1,1)
if(75<-1,2) and (292>-1,5) and (525<-0,7)
if(75<-1,2) and (292>-1,5) and (786<-0,6)
if(75<-1,1) and (499>-2,6) and (45620,6)
if(231<-0,5) and (292>-1,5) and (302<-0,8)
if(231<-0,2) and (292>-1,5) and (786<-0,6)
if(292>-1,5) and (302<-0,8) and (525<-0,7)
if(409<-0,6) and (456>0,6) and (786<-0,6)

Tabela 27: Melhores regras encontradas na base de dados By B3B3

Classes Regras

Aptrrein

Aplreste

1 if(246>-0,4) and (531>0,2) and (929<0,2)

1

0,3

2 if(11>0,4) and (289<-0,5)
if(141<1,4) and (229>1,1)
if(289<-0,5) and (229>1,1)
if(839>0,5) and (637<0,4)

1

1

0,938

4 if(2<-0,1) and (485>0,7)
if(19<-0,3) and (485>0,7)
if(19<-0,4) and (526<-0,9)
if(19<-0,2) and (843<-1)
if(63<-0,3) and (485>0,7)

(2
(
(
(
(
3 if(50<-2,3) and (63>-0,4)
(
(
(
(
(
if(224<-2,2) and (485>0,1)
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if(235>-3) and (485>0,3)
if(235>-3,1) and (843<-1)
if(366>-0,9) and (485>0,7)
if(366>-0,9) and (526<-0,9)
if(409>-1,8) and (485>0,3)
if(475>-3,1) and (485>0,1)
if(485>0,4) and (525>-1,1)
if(485>0,6) and (929>-0,3)
if(526<-0,7) and (63<-0,3)
if(843<-1) and (63<-0,2)
if(843<-1) and (525>-1,1)
if(843<-0,6) and (929>-0,3)

if(2<-1) and (17>-0,8) and (229<-0,7) 1 1
if(11>-1,8) and (97<0,2) and (18<0,1)
if(11>-1,5) and (97<0,2) and (292<0,7)
if(11>-1,7) and (97<0,1) and (302<0,2)
17>-0,8) and (19<-0,8) and (229<-0,7)
if(97<0,5) and (28>-0,6) and (721>1)
if(97<0,1) and (41>-2,5) and (721>1)

1

=

a,

if(97<0,1) and (379<0,1) and (721>1)
if(97<0,1) and (721>1) and (870>-0,5)
if(242>-0,1) and (302<0,1) and (41>-2)
if(302<0,1) and (41>-2) and (721>1)
if(348<-1,2) and (17>-0,8) and (229<-0,7)
if(348<-1,5) and (41>-2) and (721>0,8)
if(881<0,9) and (41>-2) and (721>1)

)
) and (
if(97<0,1) and (246>-0,4) and (721>1)
) and (
)

if(828<0,3) and (2<0,9) and (637>-0,4) and (379>0,2) 1 0,622
if(828<0,3) and (19<1) and (637>-0,4) and (379>0,2)

if(242>-0,1) and (63>0,3) 1 0,952

if(97>0,7) and (348<-0,2) and (863<0,7) 1 1

if(18<-3,2) and (19>-2,2) 1 0,952
485<1,7)

if(18<-3,2) and (
d (231<-1,3)
d (
d (

)

)
if(19>-0,2) a
if(19>-0,2) and (525<-0,8)
if(19>-0,2) and (786<-0,5)
if(50<-1,7) and (18<-3,2)
if(289<-0,2) and (18<-3,2)

.
n
n
n

(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
if(97<0,1 194>-1,3) and (721>1)
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(

Tabela 30: Melhores regras encontradas na base de dados By B35,

114




Classes

Regras

AptTrein

Aptreste

1

if(409>-0,4) and (929>-0,8) and (289<0,5) and (783<0,1)

0,972

0,444

2

if(11>0,3) and (289<-0,5)
if(141<1,4) and (229>1,1)
if(229>1,1) and (177<1)
if(229>1,1) and (289<-0,5)
if(229>1,1) and (456>-0,9)
if(235<1) and (229>1)

1

1

if(75>-0,8) and (246<-0,4)

0,875

if(2<-0,2) and (485>0,7)
if(19<-0,4) and (485>0,7)
if(19<-0,4) and (843<-1)
if(63<0,2) and (485>0,7)
if(224<-2,2) and (380>-0,3)
if(224<-2,2) and (485>0,7
if(224<-2,2) and (865>0,1
if(235>-3,7) and (485>0,7
) and (
) and (

if(409>-1,7) an

if(475>-2,7) and (485>0,4

)
)
)
485>0,6)
)
if(485>0,5) and (525>-1,1)
if(485>0,7) and (661<-0,1)
if(485>0,7) and (783<0,4)
(

if(526<-0,6) and (63<-0,3)
if(843<-0,7) and (63<-0,3)
if(843<-0,9) and (929>-0,3)

if(2<-0,8) and (17>-0,8) and (229<-0,8)
if(2<-1,3) and (289>-1,4) and (380<-0,7)
if(11>-2) and (289>-1,4) and (380<-0,7)
if(17>-0,8) and (19<-2,5) and (229<-0,8)
if(17>-0,9) and (229<-0,7) and (380<-0,6)
if(17>-0,9) and (289>-1,4) and (380<-0,7)
if(18<0,1) and (41>-2,2) and (721>0,5)
if(18<0,2) and (97<0,1) and (11>-1,6)
if(19<-2,9) and (41>-2,2) and (721>0,8)
if(19<-0,9) and (289>-1,4) and (380<-0,7)
if(28>-1) and (97<0,6) and (721>1)
if(41>-2) and (46<-0,3) and (380<-0,4)
if(41>-2,2) and (721>0,5) and (46<-0,1)
if(97<0,1) and (41>-2) and (380<-0,7)
if(97<0,1) and (246>-0,4) and (380<-0,7)
if(97<0,1

)

) an
if(97<0,1) an

)

)

(
d (292<1) and (11>-1,5)
(379<0,1) and (380<-0,7)
if(97<0,2 (
(

if(97<0,1

379<0,1) and (721>1)

(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
if(485>0,7) and (929>-0,3)
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
( 637>-0,3) and (306<-0,9)

d
and
d

an
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if(97<0,2) and (721>1) and (306<-1)

if(224>-0,6) and (289>-1,4) and (380<-0,7)
if(229<-0,8) and (890>-0,3) and (306<-1)

if(229<-0,8) and (890>-0,2) and (380<-0,6)
if(289>-1,4) and (306<-0,8) and (380<-0,7)
if(289>-1,6) and (336>-1,5) and (380<-0,7)
if(289>-1,4) and (380<-0,7) and (865>-1,4)
if(289>-1,4) and (380<-0,7) and (950>-0,6)

if(302<0,1) and (41>-2) and (11>-1,3)
if(302<0,1) and (41>-2) and (380<-0,4)

if(525>-0,9) and (289>-1,4) and (380<-0,7)
if(531>-0,4) and (289>-1,4) and (380<-0,7)
if(637>0,1) and (289>-1,6) and (380<-0,7)
if(721>0,8) and (289>-1,6) and (380<-0,7)
if(870>-1) and (289>-1,6) and (380<-0,7)
if(890>-0,3) and (46<-0,3) and (306<-1)
if(890>-0,2) and (289>-1,3) and (380<-0,7)

(
(
(
(
(
(
(
(28
(
(
if(485>-1,9) and (289>-1,4) and (380<-0,7)
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(

6 if(2<-0,2) and (637>0,1) and (379>0,1) and (306>-1) 1 0,588
7 if(63>0,3) and (46>-0,7) 1 0,938
8 if(46>0,8) and (865<-0,4) 1 0,938
9 if(18<-3,1) and (19>-0,3) 1 1
Tabela 31: Melhores regras encontradas na base de dados By B2 B3 By
Classe Regras Aptrrein | ADtTeste

1 if(289<0,5) and (75>0,1) and (721>0,2) 1 0,5

2 if(11>0,4) and (289<-0,5) 1 1
if(289<-0,5) and (229>1,1)
if(839>0,5) and (637<0,5)

3 if(50<-2,3) and (63>-0,5) 1 0,938

(

(

(

(

( (

4 if(19<-0,3) and (485>0,6) 1 1
if(19<-0,3) and (526<-0,9)
if(50>-2) and (280<-0,7)

if(50>-2) and (485>0,2)

if(63<-0,3) and (485>0,6)

if(194<-0,8) and (485>0,7)

if(224<-1,7) and (950>0)

if(366>-0,9) and (485>0,7)

if(409>-1,8) and (485>0,3)

if(485>0,5) and (525>-1,1)

if(485>0,3) and (783<0,4)

(

if(485>0,7) and (929>-0,3)
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if(526<-0,7) and (63<-0,3)
if(526<-0,9) and (929>-0,3)
if(843<-0,9) and (63<-0,3)
if(843<-1) and (783<0,4)
if(843<-0,8) and (929>-0,4)

if(17>-0,8) and (19<-2,1) and (229<-0,7)
if(17>-0,8) and (229<-0,8) and (306<-1)
if(17>-0,9) and (229<-0,8) and (380<-0,3)
if(41>-2) and (721>0,6) and (46<0,8)
if(41>-2,3) and (721>0,9) and (783<0,1)
if(97<0,1) and (306<-0,8) and (380<-0,3)
if(97<0,1) and (379<0,1) and (380<-0,4)
if(97<0,1) and (379<0,2) and (721>0,3)
if(97<0,5) and (721>0,7) and (306<-0,8)
if(220<-0,7) and (890>-0,1) and (380<-0,5)
if(242>0,1) and (41>-2,4) and (46<-0,3)
if(289>-1,4) and (2<-1,1) and (380<-0,6)
if(289>-1,4) and (

if(289>-1,4) and (637>0,2) and (380<-0,6)
if(289>-1,4) and (721>0,9) and (380<-0,6)
if(890>-0,1) and (46<-0,3) and (306<-1)

and (224>-1,4) and (380<-0,6)

an

if(242<0,3) and (637>0,5) and (661<0,3)

0,549

if(242>-0,1) and (63>0,3)

0,952

if(46>1) and (865<-0,4)

i#(97>1,5) and (177>0,2)
if(97>1,6) and (280>-0,3)
if(97>1,6) and (348<-0,1)
if(97>1,2) and (409>0,6)
if(97>1,6) and (881>0,2)

an

an

0,667

if(18<-3) and (46<-0,5)
if(18<-3,1) and (292>-1,6)

(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
if(242>0,1) and (302<0,2) and (41>-2,4)
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
if(18<-3,2) and (637>-1,5)
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Tabela 23: Melhores regras encontradas na base de dados B B3

Classes Regras Aptrrein | ADtTeste
1 if(289<0,5) and (531>0,2) and (721>0,1) and (870>-0,2) 1 0,533
if(289<0,5) and (839<1,9) and (531>0,2) and (721>0,2)
if(289<0,5) and (863<1) and (531>0,2) and (870>0)
2 if(11>0,1) and (289<-0,5) 1 1
if(11>0,4) and (637<0,5)
if(229>1,1) and (456>-0,9)
if(289<-0,5) and (229>1,1)
if(839>0,5) and (637<0,4)
3 if(50<-2,3) and (63>-0,2) 1 0,938
4 if(2<-0,1) and (485>0,6) 1 1
if(11<-2,7) and (485>0,6)
if(50>-2,1) and (485>0,7)
if(63<-0,3) and (485>0,7)
if(194<-0,8) and (485>0,7)
if(366>-0,9) and (485>0,7)
if(475>-2,8) and (485>0,5)
if(485>0,7) and (525>-1,1)
if(485>0,7) and (929>-0,4)
if(839<-0,5) and (485>0,6)
if(881<-0,2) and (485>0,6)
5 if(11>-1,6) and (97<0,1) and (229<-0,7) 1 1
if(11>-1,6) and (97<0,1) and (379<0,1)
if(97<0,4) and (41>-2,3) and (721>1)
if(97<0,3) and (194>-1,6) and (721>1)
if(97<0,1) and (379<0,1) and (721>1)
if(97<0,4) and (881>-0,9) and (721>1)
if(348<-1,5) and (41>-2,1) and (229<0,2)
6 if(242<0,3) and (881<1) and (2<-1,2) and (637>0,5) 1 0,627
if(828<0,7) and (2<-1,1) and (379>0,2) and (637>0,4)
7 if(242>-0,1) and (63>0,3) 1 0,952
8 if(97>0,7) and (127>0,1) and (863<0,7) 1 1
if(97>0,7) and (348<-0,8) and (863<0,7)
if(97>0,7) and (863<0,8) and (63<-0,4)
if(97>0,7) and (863<0,8) and (881>0,1)
if(127>0,3) and (348<-0,7) and (863<0,7)
9 if(242<-0,9) and (456>0,6) 1 0,952
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Tabela 24: Melhores regras encontradas na base de dados By By

Classes

Regras

AptTrein

AptTeste

1

if(194<0,2) and (289<0,1) and (839<0,8) and (177>-1,1) and (865>-0,9)

1

0,317

2

if(11>0,4) and (289<-0,5)

1

1

3

if(50<-2,3) and (194<-1,1) and (289>-0,3)
if(50<-2,3) (242<0,6) and (289>-0,7)
)

and
if(50<-2,3) and (289>-0,4) and (306>-0,9)

1

1

if(194<-2,4)

0,5

if(11>-1,5

) 97<0,1) and (46<-0,3)
if(11>-1,7)

)

)

and (

and (97<0,1) and (348<-1,4)
if(11>-1,7) and (97<0,1) and (380<-0,6)
if d(
if(97<0,1) and (194>-1,4) and (380<-0,6)
if(97<0,1) and (242>0,3) and (380<-0,7)

if(97>-1,2) and (289>-1,6) and (380<-0,6)

if(97<0,1) and (306<-0,9) and (380<-0,6)

11>-1,5) and (289>-1,3) and (380<-0,7)

if(289>-1,5) and (177>-1,8) and (380<-0,6)

if(289>-1,3) and (306<-1) and (380<-0,6)

if(289>-1,3) and (336>-0,6) and (380<-0,7

) an

) and (

) and ( ) )

if(289>-1,4) and (366>-0,6) and (380<-0,5)

if(289>-1,6) and (380<-0,6) and (661>-1,2)

if(289>-1,3) and (380<-0,7) and (865>-0,9)
) and ( ) and ( )
) and ( )
) and (

if(289>-1,3

an an

and (380<-0,7 950>-0,5
if(289>-1,4 828>-0,8) and (380<-0,6

if(289>-1,6 881>-1) and (380<-0,5)

an

an

a

if(127<0,1) and (242<-0,6) and (366>-0,1)
if(242<-0,6) and (366>-0,1) and (177<1,1)

0,333

if(839<0,4) and (46>-0,7) and (306>-0,6)

0,938

if(97>0,7) and (863<0,8)

0,95

(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
if(242>0,3) and (289>-1,3) and (380<-0,7)
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(

if(50<-2,1) and (177<-1,9) and (783>-0,7)
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Tabela 26: Melhores regras encontradas na base de dados By By

Classes

Regras

Apltrein

Aplreste

1

if(97<0,8) and (246>-0,2) and (177>-1) and (289<0,2) and (306>-1,7)

1

0,283

2

if(11>0,4) and (289<-0,5)
if(637<0,4) and (11>0,4)

1

if(75>-0,7) and (246<-0,3)

0,875

) and (
if(19<-0,4) and (526<-0,9)
if(19<-0,4) and (843<-1)
if(224<-2,2 80>-0,2)
if(224<-2,2 843<-0,9)

) and (3

) and (
if(224<-2,2) and (865>0,1)

) and (

)

an
if(224<-1,8) and (950>0)
if(409>-1,9) and (843<-1)
if(843<-1) and (783<0,4)

if(2<-1,9) and (289>-1,3) and (380<-0,7)
if(17>-0,9) and (46<-0,2) and (306<-1)
if(17>-0,9) and (289>-1,3) and (380<-0,7)
if(18<0,7) and (97<0,2) and (11>-1,5)
if(19<-0,7) and (289>-1,3) and (380<-0,7)
if(28>-0,7) and (97<0,1) and (380<-0,7)
if(28>-0,5) and (289>-1,3) and (380<-0,7)
if(97<0,4) and (11>-1,6) and (46<-0,2)

(

(
if(97<0,1) and (224>-0,6) and (380<-0,6)
if(97<0,1) and (246>-0,4) and (380<-0,6)
if(97>-0,7) and (289>-1,3) and (380<-0,7)
if(97<0,2) and (292<0,9) and (11>-1,5)
if(97<0,1) and (302<0,1) and (11>-1,5)
if(97<0,1
if(97<0,1
if(97<0,1
if(141>-1,4

and (306<-1) and (380<-0,5)
380<-0,6) and (950>0)

(637>0,1) and (306<-0,5)

)
) and (
) and (
) and
) and (289>-1,6) and (380<-0,7)
if(224>-0,7) and (289>-1,3) and (380<-0,7)
if(289>-1,6) and (336>-0,5) and (380<-0,5)
if(289>-1,3) and (380<-0,7) and (865>-1)
if(289>-1,3) and (380<-0,7) and (950>-0,8)

if(526>-0,4) and (289>-1,3) and (380<-0,7)

an an

an an

if(2<0,8) and (28<0,6) and (141>-0,4) and (499>-1) and (177<1,1) and (306>-1)

0,333

if(19>-1,7) and (224>-0,2) and (306>-0,5)

0,944

if(46>0,7) and (865<-0,4)

0,875

Nell e IS B =)

if(18<-3,1) and (19>-0,2)

(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
if(97<0,1) and (11>-1,7) and (380<-0,7)
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
if(18<-3,1) and (637>-1,5)

e e e
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Tabela 28: Melhores regras encontradas na base de dados By B2 By

Classes

Regras

Aptidaor,ein

AptidaoTeste

1

if(242<1,5) and (348<1,8) and (366<0,9) and (19<1,3) and
(75<2,2) and (235>-1,2) and (843>-0,3) and (783<0,2) and (950>-0,2)

0,972

0,389

if(11>0,4) and (289<-0,5)
if(839>0,5) and (637<0,4)

if(75>-0,7) and (246<-0,3

0,875

) and )
if(19<-0,4) and (526<-0,8)
if(19<-0,4) and (843<-1)
if(50>-2) and (280<-0,7)
if(50>-2) and (526<-0,8)
if(50>-2) and (843<-1)
if(224<-2,1) and (950>0)
if(366>-0,9) and (526<-0,9)
if(366>-0,9) and (843<-1)

if(11>-2,2) and (289>-1,3) and (380<-0,5)
if(17>-1) and (46<-0,3) and (306<-1)
if(17>-0,9) and (46<-0,2) and (661<0,1)
if(97<0,1) and (224>-0,6) and (380<-0,2)
if(97<0,1) and (231>-0,3) and (306<-0,8)
if(97<0,1) and (242>0,1) and (380<-0,2)
if(97>-1,6) and (289>-1,3) and (380<-0,5)

if(289>-1,3) and (2<-1) and (380<-0,7)
if(289>-1,3) an
if(289>-1,3
if(289>-1,4
if(289>-1,3
if(289>-1,3
if(289>-1,3
if(289>-1,3

d (17>-1,6) and (380<-0,7)
and (19<-1) and (380<-0,7)
and (28>-0,6) and (380<-0,6)
and (224>-0,6) and (380<-0,7)
and (246>-0,4) and (380<-0,7)
and (366>-1,2) and (380<-0,7)
and (380<-0,7) and (865>-1,2)
if(289>-1,3) and (380<-0,7) and (950>-0,1)

) )

if(289>-1,4) and (881>-0,9) and (380<-0,6

an an

N N N N

if(828<0,1) and (19<1,1) and (141>-0,4) and (306>-1)

0,533

if(2>-2,3) and (224>-0,4) and (336<1,1)
if(194>-1) and (839<0,1) and (306>-0,5)

0,938

if(46>0,8) and (865<-0,4)

0,938

if(18<-3,1) and (19>-0,6)

(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
if(242>0,3) and (289>-1,3) and (380<-0,7)
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
if(19>-0,2) and (231<-1,2)

0,952
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Tabela 29: Melhores regras encontradas na base de dados B B3By

Classes

Regras

Aptrrein

Aplreste

1

1

0,3

2

1

1

0,938

)
)
if(475>-2 5) and (485>0,1)
if(485>0,7) and (661<-0,3)
if(485>0,6) and (783<0,4)
if(485>0,7) and (865<1,5)
if 485>077) and (929>-0,3)

and (46<0,8) and (380<-0,6)
229<0,1) and (380<-0,6)

and (721>0,6) and (380<-0,6)

and (97<0,1) and (229<-0,5)
d (
d (
d (
(41>-3) and (380<-0,6)
(306<-0,9) and (380<-0,6)
d (379<0,1) and (380<-0,6)
and (379<0,2) and (721>1)
(
(
(

if 97<0,1) and
,1) and
1)
3)

if(97<0,1) and (637>0,1) and (306<-0,8)
1)
1)
1)

an

an

721>1) and (306<-1)
870>-0,9) and (380<-0,6)
and (890>-0,8) and (380<-0,6)
and (229<-0,8) and (380<-0,5)
and (890>-0,4) and (306<-1)

nd
and
and

d

—_

if(289>-1,3) and (177>-1,4) and (380<-0,7)
and (721>0,9) and (380<-0,4)

an

366>-0,1) and (890<-0,7)

(
(
(890>-0,2) and (380<-0,4)
(
(890<-0,1) and (499>-0,8)

an

0,333

)

,5) and

,5) and
if(242<-0,6) and

,6) and

,1) and

and (63>0,3)

0,952

0,938

if(46>0 8) nd (865<-0,4)
d (456>0,6)

0,952
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Abstract

Técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) tém se tor-
nado cada vez mais importantes na solucdo de problemas
bioldgicos. Neste artigo, utilizamos um Algoritmo Genético
(AG) na busca de regras de alto nivel do tipo IF-THEN. Este
AG foi aplicado na classificagdo de uma base de dados de
expressdo génica de células cancerigenas advindas de ex-
perimentos de microarray, buscando assim, relacbes entre
os niveis de expressoes génicas e os nove tipos de classes
de cancer analisados.

1. Introducao

Uma das dreas em que a aplicacdo de técnicas compu-
tacionais inteligentes tem se mostrado mais promissora é a
Biologia Molecular [35].

Devido a grande quantidade e complexidade da
informagdo, as ferramentas baseadas na computag¢do con-
vencional t€m se mostrado limitadas na abordagem de pro-
blemas bioldgicos complexos. Uma das explicagdes para
essa dificuldade € a ineficiéncia das ferramentas convenci-
onais em lidar com grandes volumes de dados. Técnicas
advindas da Inteligéncia Artificial (IA), tais como, os algo-
ritmos genéticos e as redes neurais artificiais, sdo cada vez
mais empregadas para tratar problemas em Biologia Mole-
cular. A aplicabilidade dessas técnicas advém de sua ca-
pacidade de aprender automaticamente a partir de grandes



volumes de dados e produzir hipéteses tteis [4].

Um fragmento de DNA pode conter diversos genes. A
propriedade mais importante dos genes estd no fato de que
eles contém o c6digo genético para a expressdo do mRNA
(RNA mensageiro) que serd traduzido em proteinas, com-
ponentes estes, essenciais a todo ser vivo [9]. As proteinas
sao polipeptideos compostas por conjuntos de aminodcidos.
Estes aminoécidos sdo representados por trincas (cddons)
de nucleotideos (Adenina - A, Uracila - U, Citosina - C e
Guanina - G) no DNA. O processo pelo qual as seqiiéncias
de nucleotideos dos genes sao interpretados na producio de
proteinas é denominado expressdo génica [9]. Mensurar e
analisar informacdes de expressdo génica é de grande inte-
resse para as Ciéncias Bioldgicas. Esse tipo de andlise pode
fornecer informagGes importantes sobre as fun¢des de uma
célula, uma vez que as mudangas na fisiologia de um or-
ganismo sdo geralmente acompanhadas por mudangas nos
padroes de expressao dos genes [1]. Uma das técnicas mais
difundidas para esta medicdo sdo os Microarrays de DNA
(51 [38] [15] [23].

Diferentes técnicas de IA foram aplicadas na andlise de
dados de expressdo génica, tais como: redes neurais arti-
ficiais [41] [25], Support Vector Machines [18] [6] e al-
goritmos genéticos [42] [31] [10] [28] [30] [39]. Em to-
dos os projetos citados anteriormente, o objetivo € encon-
trar conjuntos de genes (clusters) que possam ser utiliza-
dos como classificadores confiaveis, com uma elevada taxa
de classificacdo e um bom desempenho de generalizacio.
Dessa forma, os conjuntos minerados podem auxiliar na
classificacdo de novos casos, facilitando o diagndstico e o
tratamento de doencas. Entretanto, em nenhum desses tra-
balhos, encontramos classificadores baseados em regras de
alto nivel, como por exemplo, regras do tipo IF-THEN. Ao
contrério, os classificadores obtidos sdo do tipo caixa-preta,
onde a entrada sdo os dados de expressdo de uma deter-
minada amostra de células e a saida é a classe a qual essa
amostra provavelmente pertence. Por exemplo, essa saida
associada pode ser uma classe de doenca. Assim, a partir
de um conjunto de dados de milhares de genes chega-se a
um pequeno conjunto de poucas dezenas de genes que se-
jam discriminantes para o problema.

Neste trabalho o enfoque serd a busca (mineracdo) de
regras de alto nivel, que ndo s6 sejam associadas a cada
classe individualmente, reduzindo o problema a poucos ge-
nes por classe, mas também associando o nivel de expressao
génica a cada gene que compde a regra. Acreditamos que
esse tipo de informacdo possa ser de grande utilidade aos
especialistas que buscam entender o mecanismo por detrds
de alteragGes nos padrdes de expressdo gé€nica associadas ao
aparecimento de determinadas doengas. Para tal, elaborou-
se um Algoritmo Genético para a obtenc¢do de regras do tipo
IF-THEN a partir de bases de dados de expressdes génicas.
Este ambiente evolutivo foi aplicado na classificacdo de

uma base de dados de expressdes génicas de células can-
cerigenas, advindas de experimentos de microarray [34]. O
principal objetivo € a busca das relagdes entre os niveis de
expressdes génicas e nove classes de cancer: mama, Sis-
tema nervoso central, colom, leucemia, melanoma, pulmao,
ovdrio, renal e reprodutivas. Como ponto de partida, utili-
zamos conjuntos reduzidos de genes que foram minerados
a partir de trabalhos anteriores nessa mesma base de dados
[31] [13] e [20].

2. Algoritmos Genéticos (AGS)

AGs s@o métodos computacionais de busca baseados nos
mecanismos da evolugdo natural e na genética, simulando a
teoria da selec@o natural de Darwin [19]. Os AGs fazem
parte da Computacdo Evolutiva, drea da Inteligéncia Arti-
ficial baseada nas Ciéncias Bioldgicas e que se baseia na
teoria da evolucdo das espécies de Charles Darwin.

O AG ¢é um algoritmo que manipula, em paralelo, um
conjunto de individuos (populacao), tipicamente cadeias de
simbolos de tamanho fixo, que representam cromossomos.
A cada individuo estd associada uma avaliagdo. O AG trans-
forma a populacio corrente em uma nova populagio usando
operagdes de reproducdo e sobrevivéncia, segundo critérios
baseados na funcdo de avaliagado [27].

Em AGs, uma populagdo de possiveis solugdes para o
problema em questdo evolui de acordo com operadores pro-
babilisticos concebidos a partir de metaforas bioldgicas, de
modo que hd uma tendéncia de que, na média, os individuos
representem solugdes cada vez melhores a medida que o
processo evolutivo continua [37].

2.1. Aplicagoes de Algoritmos Genéticos em
Data Mining € em Expressao Génica

Data Mining é um conjunto de técnicas e ferramentas
aplicado para a descoberta do conhecimento em bases de
dados. O conhecimento minerado € utilizado em nivel es-
tratégico, para a tomada de decisdo. As aplicagdes de data
mining encontram em outras dreas de estudo a construgdo de
abordagens mistas, isto €, solu¢cdes multidisciplinares que
obtenham melhores resultados, acrescentando desempenho,
confiabilidade e permitindo a otimizagcdo do processo de
mineragdo de dados [2].

A tarefa de classificagdo é uma das vdrias estudadas em
data mining. Em esséncia, o problema consiste em atribuir
valores para os registros pertencentes a um pequeno con-
junto de classes, e assim, descobrir algum relacionamento
entre estes atributos. Cada registro é composto de um con-
junto de atributos preditos e um atributo objetivo [22] [17].

O conhecimento descoberto é usualmente representado
na forma de regras de predi¢cdo do tipo IF-THEN. Este



tipo de regra se destaca devido ao seu alto nivel de enten-
dimento e pela representacdo do conhecimento simbdlico,
contribuindo para compreensibilidade das informagdes des-
cobertas. As regras descobertas podem ser construidas de
acordo com vdrios critérios, tais como: grau de confianga
da predicdo, taxa de acerto da classificacdo para amostras
de classes desconhecidas, compreensibilidade, dentre ou-
tros [14].

Dentre os vdrios trabalhos que foram desenvolvidos uti-
lizando AGs na solucéo de tarefas de data mining podemos
citar [14] [40] [26] [24] [11] [12] [36] [16] [3] [8] [7] [33]
[32].

Uma outra 4rea onde os AGs estdo contribuindo para a
descoberta de conhecimento € a area de expressdo génica.
Na maioria destes projetos, buscamos clusterizar conjun-
tos de genes na busca de relacdes entre estes genes, objeti-
vando assim, encontrar conjuntos de genes que sdo classifi-
cadores confidveis, que auxiliam na classificacdo de novos
casos, facilitando o diagnéstico e o tratamento de tumores
cancerigenos. Podemos citar [42] [30] [10] [31], [28]. [39],

3 Ambiente Evolutivo

O modelo do AG empregado em nosso ambiente evolu-
tivo foi adaptado a partir do modelo de AG proposto em
[14]. O AG em [14] foi desenvolvido na ferramenta GA-
LOPPS [21] e foi elaborado com o objetivo de obter re-
gras de classificacdo do tipo IF-THEN em bases de dados
clinicos de pacientes. Dessa forma, as bases de dados onde
o ambiente de Fidelis e colaboradores ([21]) foram aplica-
das eram formadas por registros que se caracterizavam por
dados do paciente, no caso, a idade e presenca da doenga em
histdrico familiar e por dados relacionados a sintomas da
paciente, tal como, presenca abundante de manchas bran-
cas na face. As caracteristicas que se relacionavam aos sin-
tomas, que eram a maioria, foram todas discretizadas em:
0-ausente, 1-ocorréncia leve, 2- ocorréncia moderada e 4-
ocorréncia severa. Nosso ambiente evolutivo, implemen-
tado na linguagem Delphi(®), precisou ser adaptado para
trabalhar com bases de dados de expressdo génica, onde
os registros apresentam os niveis de expressdao de dezenas
(centenas ou milhares) de genes, que s@o valores continuos
e com precisdo varidvel (nlimeros reais). A seguir as princi-
pais caracteristicas de nosso modelo de AG sao detalhadas:
codificag@o do individuo, operadores genéticos e funcdo de
avaliacdo.

3.1 Cromossomo ou Individuo

O individuo ou cromossomo do nosso AG é composto
por N genes, onde cada gene do individuo esta relacionado
a uma condi¢do envolvendo um atributo (um gene do da-
taset), onde N é o niimero de genes encontrados na base

de expressao génica. A primeira posicao do individuo cor-
responde ao primeiro gene encontrado na base de dados e
assim sucessivamente até que todos os genes de cada data-
set estejam representados. O individuo € ilustrado na figura
1

Genen

Py |0 | WA

Gene;

bhO [V

Figura 1. Cromossomo ou Individuo

Cada i-ésima posi¢@o do individuo é subdividida em trés
campos: Peso, Operador e Valor, como ilustrado acima.
Cada gene corresponde a uma condi¢do na parte SE da re-
gra e o individuo (cromossomo) a toda a parte SE da regra.
O campo Peso € uma varidvel do tipo inteira e o seu valor
estd compreendido entre os valores 0 (zero) e 10 (dez). E
importante dizer que este campo Peso € o responsavel pela
inser¢do ou exclus@o do gene na regra. Caso este valor seja
menor do que um valor limite este gene ndo fard parte da
regra, caso contrario o mesmo fard. Neste trabalho foi utili-
zado como limite o valor 8 (oito). O campo Operador pode
variar entre as operacdes < (menor) e > (maior ou igual).
O campo de Valor ¢ uma variavel do tipo ponto flutuante
que pode variar entre o menor e o maior valor encontrados
na base de expressao génica avaliada.

3.2 Operadores Genéticos

Na selecdo dos pais para crossover aplicamos o método
do Torneio Estocastico utilizando tour de tamanho 3 (trés).
Nestes pais selecionados, aplicamos crossover miltiplo
com dois pontos de corte, gerando dois novos filhos com
taxa de crossover de 100%. Nestes dois filhos gerados, apli-
camos o operador de mutagdo. Os operadores de mutacio
utilizados neste trabalho variam com o tipo do gene avaliado
e possui taxa de mutagdo por gene no valor de 30%. Para
o gene Peso o novo valor é dado sorteando o incremento
ou o decremento de um (1) ao valor original. Para o gene
Operador ocorre o sorteio de um novo operador dentre os
possiveis excluindo o encontrado originalmente. Neste tra-
balho foi utilizado apenas dois operadores (> e <), levando
a troca de um pelo outro quando aplica-se o operador de
mutacio ao gene Operador. Na composi¢do dos individuos
que irfo participar da préxima geracdo do AG, seleciona-
mos os melhores pais e filhos.

3.3 Funcao de Avaliagao ou Aptidao (FA)

(Fitness Function)

A Aptidao (ou fitness) refere-se ao grau de contribuicio
de uma determinada solu¢do candidata para a convergéncia



do AG na busca da melhor solu¢do dentro do espago de
busca.

Neste trabalho a FA avalia a qualidade de cada regra (in-
dividuo). A FA aqui aplicada pode ser encontrada em [29].
Para o perfeito entendimento da FA aqui aplicada, alguns
conceitos precisam ser reforcados. Quando utilizamos uma
determinada regra na classificagdo de um exemplo, quatro
diferentes tipos de resultados podem ser observados, depen-
dendo da classe predita pela regra e a verdadeira regra do
exemplo. Sdo eles:

e True Positive (tp) - A regra prediz que o exemplo per-
tence a uma determinada classe e 0 mesmo pertence;

e False Positive (fp) - A regra prediz que o exemplo per-
tence a uma determinada classe mas o mesmo nao per-
tence;

e True Negative (tn) - A regra prediz que o exemplo nao
pertence a uma determinada classe e 0 mesmo ndo per-
tence;

e False Negative (fn) - A regra prediz que o exemplo
ndo pertence a uma determinada classe mas 0 mesmo
pertence;

A FA utiliza dois indicadores comumente utilizados em
dominios médicos, chamados de sensibilidade (Se) e espe-
cificidade (Sp). Se e Sp sdo definidos abaixo:

tp

5=t ) M
tn

Sp= —— 2

P (tn + fp) @

Finalmente, a FA utilizada € definida como o produto
destes dois indicadores, Se e Sp, como segue abaixo:

Aptidao = Se x Sp 3)

O objetivo do trabalho € maximizar a0 mesmo tempo Se
e Sp e consequentemente Aptidao, utilizando para isso, as
equacdes 1, 2 e 3. Em cada execugdo, o nosso AG traba-
lha com um problema de classificagdo de duas classes, isto
é, quando o AG estd procurando por regras de uma dada
classe, todas as outras classes sdo agrupadas em uma tnica
classe.

3.4 Bases de dados

As bases utilizadas no nosso trabalho, foram extraidas
dos trabalhos [31], [13] e [20]. Cada um destes trabalhos
partiram de conjuntos de genes extraidos da base NCI60
[34] composta por dados de expressdo gé€nica, advindos
de experimentos de microarray, contendo informacdes so-
bre células cancerigenas de 9 (nove) classes. Sdo elas:

mama, sistema nervoso central, c6lom, leucemia, mela-
noma, pulmao, ovério, renal e reprodutivas. Cada um destes
trabalhos chegaram a um conjunto de genes preditores para
todas as classes de céncer citadas acima. No trabalho [31]
foi obtido um conjunto preditor, chamado no trabalho de
B1, constituido de 13 genes respectivamente.

No trabalho [13] o conjunto preditor, chamado de B2, é
constituido por 20 genes e no trabalho [20] por 17 genes
(B3).

4 Resultados

Na obtencdo destes resultados utilizamos, como
parametros do AG, populacdo inicial de 400 individuos e
o executamos por 100 geracoes.

Como € possivel observar na Tabela 1, embora o resul-
tado de treinamento seja quase sempre 100% nas trés ba-
ses avaliadas, o resultado de generalizacdo dessas regras
ndo é tdo bom, pois ao aplicarmos as mesmas sobre a ter-
ceira particdo dos registros que ficaram de fora da evolugao
do AG, o resultado de classificacdo das regras cai bastante.
Acreditamos que esse desempenho se deva ao baixo nimero
de amostras por classe que, em alguns casos chega a apenas
3 (trés) registros por classe. Entretanto, essa é uma carac-
teristica peculiar aos experimentos de microarray, devido
ao seu alto custo e dificuldade de execu¢do. Assim, reali-
zamos vdrias execugdes do AG na esperanca de que ao ob-
termos uma variedade de regras com 100% de treinamento
para cada classe, pelo menos uma delas tivesse uma boa ca-
pacidade de generalizacdo (alto valor de teste).

Tabela 1. Média geral

Média Geral
Base | Treinamento Teste
Bl 0,996481 0,433
B2 1 | 0,386852
B3 1 | 0,304148

A Tabela 2 traz os melhores resultados obtidos nessa
busca, apresentando as melhores regras descobertas pelo
nosso AG. Para cada cada classe, nosso ambiente evolu-
tivo foi executado 50 (cinqiienta) vezes, variando a se-
mente randdmica utilizada na geragdo da populag@o inicial.
A melhor regra encontrada nas 50 execugdes, levando em
consideracdo seu valor de treinamento em dois tercos dos
registros (e usando o menor nimero de genes como critério
de desempate) foi selecionada como a regra preditora da
classe. Cada uma destas regras foi aplicada separadamente
em uma nova amostra de teste (1/3 dos registros), para ava-
liar o do nivel de generalizagdo de cada regra obtida em
treinamento.



Tabela 2. Melhrores Resultados

C Regra Trein | Teste | Base
1 | if(Gene_28<0,7) and 1 0.5 B2
(Gene_409>0,4) and
(Gene_499<0,2)
if(Gene_63<-1) and 1 0.5 B3
(Gene_379>-0,5) and
(Gene_890>0,1)

2 | if(Gene_-289<-0,5) and 1 1 Bl
(Gene_839>-0,2)

3 | if(Gene_97<-1,4) and 1 1 B2
(Gene_231>-0,4)

4 | if(Gene_485>0,7) 1 0.5 B3

5 | if(Gene_97<0,6) and 1 1 Bl

(Gene_242>0,5) and
(Gene_348<-1,1)

6 | if(Gene_2>-3,1) and 1] 0.933 B3
(Gene_229>-0,7)

7 | if(Gene_63>0) and 1 1 B3
(Gene_379<0,5)

8 | if(Gene 97>0,9) and 1 1 Bl
(Gene_348<-0,2)
if(Gene_97>1) and 1 1 B2
(Gene 292>0,5)

9 | if(Gene_366<-0,6) 1 0| Bl
if(Gene_409<-1,7) 1 0| B2
if(Gene_525<-1,3) 1 0| B3

Para cada regra encontrada na tabela 2 mostramos
informagdes do seu desempenho em um conjunto de trei-
namento e teste, obtidos através da equacgao 3, além de qual
base de dados a regra provém.

Das nove classes avaliadas, em cinco delas (classes 2, 3,
5, 7 e 8) foi possivel atingir 100% de classificagao, tanto
em treinamento quanto em teste. Na classe 6 o resultado
também foi bom, pois encontramos uma regra que obteve
100% de acertos em treinamento e 93,3% em teste. Infe-
lizmente, nas trés classes restantes, embora a regra tenha
atingido 100% em treinamento, o desempenho em teste nao
foi bom: 50% para as classes 1 e 4 e 0% para a classe 9.
Assim, consideramos que o desempenho foi muito bom em
seis das nove classes, mas bem abaixo do satisfatorio nas
outras trés.

5 Conclusao e Trabalhos Futuros

Com nossos experimentos de crossvalidation, foi
possivel observar que embora a obtencdo de regras com
alto indice de treinamento seja relativamente fécil, a qua-
lidade dessas regras € logo descartada pelo desempenho
das mesmas na base de testes. Tal comportamento, acre-
ditamos que possa ser justificado pelo baixo nimero de
amostras por classe, inerente ao problema. Para com-

pensar essa dificuldade, procuramos executar um grande
nimero de execu¢des do AG, para obten¢do de um maior
nimero de regras por classe, com alta taxa de desempe-
nho na base de treinamento. Dessa forma, conseguimos ob-
ter excelentes regras em seis das nove classes. Entretanto,
em trés classes nao foi possivel obter regras satisfatdrias.
Animados com os resultados promissores desse trabalho,
pretendemos dar continuidade a0 mesmo com 0s seguin-
tes passos: (i) andlise de uma quarta base (B4) também
extraida de [31] que também provocou uma reducio da
base de dados de expressdes génicas em [34], obtendo
um conjunto de 11 genes; (ii) aplicar a metodologia ado-
tada nesse trabalho em novas bases criadas a partir da
composicao das quatro bases ja existentes na literatura [31],
[13] e [20], obtendo-se 11 novas bases (B1+B2, B1+B3,
B1+B4, B2+B3, B2+B4, B3+B4, B1+B2+B3, B1+B2+B4,
B2+B3+B4, B1+B3+B4, B1+B2+B3+B4). Esses experi-
mentos ja se encontram em andamento e até o momento
conseguimos regras com pelo menos 75% de desempenho
na base de testes. Com as regras de alto nivel obtidas, e
com as que ainda serdo obtidas em novos experimentos,
conseguimos delimitar possiveis genes relacionados a cada
classe de cancer e seus respectivos niveis de expressdo, con-
seguindo assim, uma associacdo gene/cancer e gene/gene
que esperamos que possa contribuir para o diagndstico deste
tipo de cancer limitando assim o nimero de genes a serem
analisados na busca de novos tratamentos.
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