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Resumo— Técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) tém se tornado cada vez mais importantes na solugdo 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 mineracao de regras de classificagdo em uma base de dados de expressao
génica de células cancerigenas, advindas de experimentos de microarray. O objetivo dessa mineragao é descobrir
relagOes entre os niveis de expressoes génicas e os nove tipos de classes de cancer analisados.
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1 Introdugao

Uma das areas em que a aplicagdo de técnicas
computacionais inteligentes tem se mostrado mais
promissora é a Biologia Molecular (Setubal and
Meidanis, 1997).

Devido a grande quantidade e complexidade
da informagao, as ferramentas baseadas na com-
putacao convencional tém se mostrado limitadas
na abordagem de problemas biolégicos complexos.
Uma das explicagoes para essa dificuldade € a ine-
ficiencia das ferramentas convencionais em lidar
com grandes volumes de dados. Técnicas advin-
das da Inteligéncia Artificial (IA), tais como, os
algoritmos genéticos e as redes neurais artificiais,
sao cada vez mais empregadas para tratar proble-
mas em Biologia Molecular. A aplicabilidade des-
sas técnicas advém de sua capacidade de aprender
automaticamente a partir de grandes volumes de
dados e produzir hipéteses uteis (Baldi and Bru-
nak, 2001).

Um fragmento de DNA pode conter diversos
genes. A propriedade mais importante dos genes
estd no fato de que eles contém o codigo genético
para a expressio do mRNA (RNA mensageiro)
que sera traduzido em proteinas, componentes es-
tes, essenciais a todo ser vivo (Souto et al., 2003).
As proteinas sao polipeptideos compostas por con-
juntos de aminodacidos. Estes aminodcidos sao re-

presentados por trincas (cédons) 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 produ-
¢ao de proteinas é denominado expressao génica
(Souto et al., 2003). Mensurar e analisar infor-
magoes de expressao génica é de grande interesse
para as Ciéncias Bioldgicas. Esse tipo de analise
pode fornecer informagoes importantes sobre as
funcoes de uma célula, uma vez que as mudan-
¢as na fisiologia de um organismo sao geralmente
acompanhadas por mudangas nos padroes de ex-
pressao dos genes (Alberts et al., 1997). Uma das
técnicas mais difundidas para esta medicao sao os
Microarrays de DNA (Velculescu et al., 1995; Fre-
eman et al., 1999).

Diferentes técnicas de IA foram aplicadas na
andlise de dados de expressao geénica, tais como:
redes neurais artificiais (Xu et al., 2002; Khan
et al., 2001), support vector machines (Furey
et al., 2000; Brown et al., 1999) e algoritmos ge-
néticos (Zwir et al., 2002; Ooi and Tan, 2003; Deb
and Reddy, 2003; Liu et al., 2005; Mitra and
Banka, 2006). Em todos os projetos citados an-
teriormente, o objetivo é encontrar conjuntos de
genes (clusters) que possam ser utilizados como
classificadores confidveis, com uma elevada taxa
de classificagdo e um bom desempenho de gene-
ralizacao. Dessa forma, os conjuntos minerados



podem auxiliar na classificagao de novos casos, fa-
cilitando o diagnostico e o tratamento de doengas.
Entretanto, em nenhum desses trabalhos, encon-
tramos classificadores baseados em regras de alto
nivel, por exemplo, regras do tipo IF-THEN. Ao
contrario, os classificadores obtidos sao do tipo
caixa-preta, onde a entrada sdo os dados de ex-
pressao de uma determinada amostra de células e
a saida é a classe a qual essa amostra provavel-
mente pertence, podendo esta saida estar associ-
ada, por exemplo, a uma classe de doencga. 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.

Neste trabalho, o enfoque serd a busca (mine-
ragao) de regras de alto nivel, que nao sé sejam
associadas a cada classe individualmente, redu-
zindo o problema a poucos genes por classe, mas
também associando o nivel de expressao génica a
cada gene que compde a regra. Acreditamos que
esse tipo de informacao possa ser de grande utili-
dade aos especialistas que buscam entender o me-
canismo por detras de alteracoes nos padroes de
expressao génica associadas ao aparecimento de
determinadas doengas. Para tal, elaborou-se um
Algoritmo Genético para a obtengao de regras do
tipo IF-THEN a partir de bases de dados de ex-
pressoes génicas. Este ambiente evolutivo foi apli-
cado na classificacao de uma base de dados de ex-
pressoes génicas de células cancerigenas, advindas
de experimentos de microarray (Ross et al., 2000).
O principal objetivo foi a busca das relacoes en-
tre os niveis de expressoes génicas de nove classes
de cancer: mama, sistema nervoso central, colom,
leucemia, melanoma, pulmao, ovario, renal e célu-
las reprodutivas. Como ponto de partida, utiliza-
mos conjuntos reduzidos de genes que foram mi-
nerados a partir do trabalho anterior nessa mesma
base de dados (Ooi and Tan, 2003).

2 Algoritmos Genéticos (AGs)

AGs sao métodos computacionais de busca basea-
dos nos mecanismos da evolucao natural e na ge-
nética, simulando a teoria da selecao natural de
Darwin (Goldberg, 1989). O AG é um algoritmo
que manipula, em paralelo, um conjunto de indivi-
duos (populagéo), tipicamente cadeias de simbolos
de tamanho fixo, que representam cromossomos.
A cada individuo esta associada uma avaliacao. O
AG transforma a populagao corrente em uma nova
populacao usando operagoes de reproducgao e so-
brevivéncia, segundo critérios baseados na fungao
de avaliagao (Koza, 1992).

2.1 Aplicagoes de Algoritmos Genéticos em Data
Mining e em Ezpressao Génica

Data Mining é um conjunto de técnicas e ferra-
mentas aplicado para a descoberta do conheci-
mento em bases de dados. A tarefa de classifica-
¢ao é uma das varias estudadas em data mining.
Em esséncia, o problema consiste em atribuir va-
lores para os registros pertencentes a um pequeno
conjunto de classes, e assim, descobrir algum rela-
cionamento entre estes atributos. Cada registro é
composto de um conjunto de atributos preditivos
e um atributo objetivo (Hand, 1997; Freitas and
Lavington, 1998).

O conhecimento descoberto é usualmente re-
presentado na forma de regras de predigao do tipo
IF-THEN. Este tipo de regra se destaca devido
ao seu alto nivel de entendimento e pela repre-
sentacao do conhecimento simbdlico, contribuindo
para compreensibilidade das informagoes desco-
bertas. As regras descobertas podem ser cons-
truidas de acordo com varios critérios, tais como:
grau de confianca da predicao, taxa de acerto da
classificagao para amostras de classes desconhe-
cidas, compreensibilidade, dentre outros (Fidelis
et al., 2000).

Dentre os varios trabalhos que foram desen-
volvidos utilizando AGs na solucdo de tarefas de
data mining podemos citar (Fidelis et al., 2000;
Carvalho and Freitas, 2000; Miranda. et al., 2003;
Tan et al., 2003; Ishibuchi and Yamamoto, 2004;
Ding et al., 2005).

Uma outra drea onde os AGs estdo contri-
buindo para a descoberta de conhecimento é a
drea de expressao génica (Zwir et al., 2002; Mi-
tra and Banka, 2006; Deb and Reddy, 2003; Ooi
and Tan, 2003; Liu et al., 2005). A maioria destes
projetos busca clusterizar conjuntos de genes na
busca de relagoes entre estes genes, objetivando
assim, encontrar conjuntos de genes que sao clas-
sificadores confidveis, que auxiliam na classifica-
¢ao de novos casos, facilitando o diagndstico e o
tratamento de tumores cancerigenos.

3 Ambiente Evolutivo

O modelo do AG empregado em nosso ambiente
evolutivo foi adaptado a partir do modelo de AG
proposto em (Fidelis et al., 2000). O AG em
(Fidelis et al., 2000) foi elaborado com o objetivo
de obter regras de classificacao do tipo IF-THEN
em bases de dados clinicos de pacientes. Dessa
forma, as bases de dados onde o ambiente de Fi-
delis e colaboradores foram aplicadas eram forma-
das por registros que se caracterizavam por dados
do paciente (idade e presenca da doenga em histé-
rico familiar) e por dados relacionados a sintomas
do paciente. As caracteristicas que se relaciona-
vam aos sintomas, que eram a maioria, foram to-
das discretizadas em: 0 - ausente, 1 - ocorréncia



leve, 2 - ocorréncia moderada e 3 - ocorréncia se-
vera. Nosso ambiente evolutivo, implementado na
linguagem Delphi®), precisou ser adaptado para
trabalhar com bases de dados de expressao gé-
nica, onde os registros apresentam os niveis de ex-
pressao de dezenas ou centenas de genes, que sao
valores continuos e com precisao varidvel (ndme-
ros reais). Para se chegar no ambiente evolutivo
utilizado neste trabalho, partimos dos parametros
propostos em (Fidelis et al., 2000) e fomos, expe-
rimentalmente, ajustando-os para o nosso ambi-
ente. Vdrios aspectos foram abordados, tais como:
melhores métodos de selegao e reinsergao, tama-
nho da populagao, nimero de geragoes, peso, ta-
manho do tour e precisdo (ntmero de casas apos
a virgula). A seguir as principais caracteristicas
de nosso modelo de AG sao detalhadas: codifica-
¢ao do individuo, operadores genéticos e funcao de
avaliacao.

3.1 Cromossomo ou Individuo

O individuo ou cromossomo do nosso AG é com-
posto por n genes, onde cada gene do individuo
estd relacionado a uma condigao envolvendo um
atributo (um gene do dataset), onde n é o ntimero
de genes encontrados na base de expressao génica.
A primeira posicdo do individuo corresponde ao
primeiro gene encontrado na base de dados e as-
sim sucessivamente até que todos os genes de cada
dataset estejam representados. O individuo é ilus-
trado na Figura 1.
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Figura 1: Cromossomo ou Individuo

Cada i-ésima posicao do individuo é subdi-
vidida em quatro campos: I (indice), P (peso),
O (operador) e V (valor) como ilustrado acima.
Cada gene corresponde a uma condi¢ao na parte
SE da regra e o individuo (cromossomo) a toda
parte antecedente da regra. O campo [ armazena
o cbédigo do gene encontrado na base de dados e
pode variar do valor 1 ao valor 1000. 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 respon-
savel pela insercao ou exclusao do gene na regra.
Caso este valor seja menor do que um valor limite
este gene nao fard parte da regra, caso contrario
o mesmo fard. Neste trabalho, partimos dos va-
lores encontrados em (Fidelis et al., 2000) e ap6s
diversos ajustes foi utilizado como limite o valor
8 (oito). O campo O pode variar entre as opera-
¢Oes < (menor) e > (maior ou igual). O campo 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.

8.2  Operadores Genéticos

Na selegao dos pais para crossover aplicamos o
método do Torneio Estocéstico utilizando tour de
tamanho 3 (trés). Nestes pais selecionados, aplica-
mos crossover multiplo com dois pontos de corte,
gerando dois novos filhos com taxa de crossover de
100%. Nestes dois filhos gerados, aplicamos o ope-
rador de mutagao. Os operadores de mutagao uti-
lizados neste trabalho variam com o tipo do gene
avaliado e possui taxa de mutacao por gene no va-
lor de 30%. Para chegarmos a este valor de taxa
de mutacao, partimos dos valores encontrados em
(Fidelis et al., 2000) e fomos ajustando buscando
o melhor valor para nossa aplicacao. Para o gene
P o novo valor é dado sorteando o incremento ou
o decremento de um (1) ao valor original. Para
o gene O ocorre o sorteio de um novo operador
dentre os possiveis excluindo o encontrado origi-
nalmente. Neste trabalho foi utilizado apenas dois
operadores (< e >), levando a troca de um pelo
outro quando aplica-se o operador de mutacao ao
gene 0. A mutagao do gene V é feita sorteando o
incremento ou o decremento de 0,1 ao valor origi-
nal. Na composi¢ao dos individuos que irao parti-
cipar da préxima geracao do AG, selecionamos os
melhores pais e filhos.

3.3 Fungdo de Avaliagio ou Aptiddo (FA) (Fit-
ness Function)

A Aptidao (ou fitness) refere-se ao grau de con-
tribui¢ao de uma determinada solugao candidata
para a convergéncia do AG na busca da melhor
solucao dentro do espacgo de busca.

Neste trabalho, a FA avalia a qualidade de
cada regra (individuo). A FA aqui aplicada pode
ser encontrada em (Lopes et al., 1997). Para o en-
tendimento da FA aqui aplicada, alguns conceitos
precisam ser elucidados. Quando aplicamos uma
regra na classificagdo de um caso, quatro diferen-
tes resultados podem ser observados, dependendo
da classe predita pela regra e a da verdadeira regra
do caso. Sao eles:

e True Positive (tp) - A regra prediz que o caso
pertence a uma determinada classe e o mesmo
pertence;

e Fualse Positive (fp) - A regra prediz que o
caso pertence a uma determinada classe mas
0 mesmo nao pertence;

e True Negative (tn) - A regra prediz que o caso
nao pertence a uma determinada classe e o
mesmo nao pertence;

e [alse Negative (fn) - A regra prediz que o caso
nao pertence a uma determinada classe mas
0 mesmo pertence;

A FA utiliza dois indicadores comumente uti-
lizados em dominios médicos, chamados de sensi-



bilidade (Se) e especificidade (Sp). Se e Sp sdo
definidos abaixo:

_ tp
%=+ ) W
tn
T Tt <2>

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

FA=SexSp (3)

O objetivo do trabalho é maximizar ao mesmo
tempo Se e Sp e conseqiientemente o valor de FA,
utilizando para isso, as equagoes 1, 2 e 3. Em cada
execucdo, o nosso AG trabalha com um problema
de classificacdo de duas classes, isto é, quando
o AG estd procurando por regras de uma dada
classe, todas as outras classes sao agrupadas em
uma Unica classe.

3.4 Bases de dados

As bases utilizadas no nosso trabalho foram ex-
traidas do trabalho (Ooi and Tan, 2003). Este
trabalho partiu de conjuntos de genes extraidos
da base NCI60 (Ross et al., 2000) composta por
dados de expressao génica advindos de experimen-
tos de microarray, experimentos estes, contendo
informagoes sobre células cancerigenas de 9 (nove)
classes. Sao elas: mama, sistema nervoso central,
c6lom, leucemia, melanoma, pulmao, ovario, re-
nal e células reprodutivas. Estas bases de dados,
chamadas de Bl e B2, sao formadas por conjun-
tos de genes preditores, contendo 13 e 12 genes
respectivamente.

4 Resultados

Na obtencao destes resultados utilizamos, como
parametros do AG, uma populagéo inicial de 400
individuos e o executamos por 100 geragoes. O
AG foi aplicado sobre 2/3 dos registros de cada
base B1 e B2 (Ooi and Tan, 2003), e o restante
dos registros (1/3), foi utilizado na validagao das
regras obtidas pelo AG.

Como é possivel observar na Tabela 1, embora
os resultados de treinamento sejam bem préximos
a 100% nas duas bases avaliadas, o resultado de
generalizagao dessas regras nao é tao bom, pois
ao aplicarmos as mesmas sobre a terceira parti-
¢ao dos registros que ficaram de fora da evolugao
do AG, o resultado de classificacdo das regras cai
para 80,7% de média. Acreditamos que esse de-
sempenho se deva ao baixo niimero de amostras
por classe que, em alguns casos chega a apenas 4
(quatro) registros por classe. Assim, realizamos
varias execucoes do AG na esperancga de que ao
obtermos uma variedade de regras com 100% de

treinamento para cada classe, pelo menos uma de-
las tivesse uma boa capacidade de generalizacao
(alto valor de teste).

Tabela 1: Média geral

Média Geral
Base | Treinamento Teste
B1 0,996780 | 0,819889
B2 0,987888 | 0,794222

A Tabela 2 traz os melhores resultados ob-
tidos nessa busca, apresentando as melhores re-
gras descobertas pelo nosso AG. Para cada cada
classe, nosso ambiente evolutivo foi executado 50
(cingiienta) vezes, variando a semente randémica
utilizada na geragao da populagao inicial. A me-
lhor regra encontrada nas 50 execucoes, levando
em consideracao seu valor de treinamento em dois
tercos dos registros (e usando o menor nimero
de genes como critério de desempate) foi selecio-
nada como a regra preditora da classe. Cada uma
destas regras foi aplicada separadamente em uma
nova amostra de teste (1/3 dos registros), para
avaliar o do nivel de generalizacao de cada regra
obtida em treinamento.

Tabela 2: Melhores Resultados

Regra Trein | Teste Base
if(Gene_46<1,8) and 0,917 0,444 B2
(Gene_289<0,5) and
(Gene_306<0,3) and
(Gene_783<0,1) and
(Gene_865>-1,2)
2 [ if(Gene_11>0,4) and 1 1 B1,B2
(Gene_289<-0,5)
3 if(Gene_50<-2,3) and 1 1 Bl
(Gene_194<-1,1) and
(Gene_289>-0,3)
4 | if(Gene_50>-2,1) and 1 1 Bl
(Gene_194<-0,7) and
(Gene_366<-0,1)
5 [ if(Gone289>-1,5) and T i B2
(Gene_380<-0,7) and
(Gene_661>-1,2)
6 | if(Gene97>-1,4) and 1 0,667 Bl
(Gene_242<0,3) and
(Gene_828<0,1) and
(Gene_839>-0,5) and
(Gene_863>-0,3)
7 if(Gene_ 97<1,4) and 1 0,5 B1
(Gene_194>0,2) and
(Gene_839<-0,2)
8 if(Gene_97>0,7) and 1 1 B1
(Gene_348<-0,8) and
(Gene_863<0,7)
9 if(Gene_11>-3,6) and 0,974 1 B2
(Gene_177<-2)

=Q

Para cada regra encontrada na Tabela 2 mos-
tramos informagoes da sua avaliagdo em um con-
junto de treinamento e teste, obtidos através da
equacgao 3, além da base de dados na qual a regra
foi minerada.

Das nove classes avaliadas, em cinco delas
(classes 2, 3, 4, 5 e 8) foi possivel atingir 100% de
avaliacao, tanto em treinamento quanto em teste.
Na classe 9 o resultado também foi bom, pois en-
contramos uma regra que obteve 97,4% de avalia-
¢ao em treinamento e 100% em teste. Para a classe



6, o resultado nao foi tdo bom, pois obtivemos
100% de avaliacdo em treinamento mas somente
66,7% em teste. Para as outras duas classes, 1 e
7, os resultados foram piores do que os encontra-
dos para a classe 6. Obtivemos 91,7% em treina-
mento e 44,4% em teste para a classe 1 e 100%
em treinamento e 50% em teste para a classe 7.
Assim, consideramos que o desempenho foi muito
bom em seis das nove classes, mas bem abaixo do
satisfatdério nas outras trés.

Os valores de fitness ilustrados na Tabela 2
foram evoluidos levando-se em consideracao cada
regra separadamente. Mesmo nao sendo o princi-
pal objetivo deste trabalho, uma outra forma de
analisarmos este conjunto de regras é como um
classificador caixa-preta, onde as regras sao ava-
liadas como um conjunto e nao separadamente.
Neste enfoque, conseguimos um bom classificador,
obtendo 85,25% de acertos.

A Tabela 3 ilustra os 9, num total de 61, re-
gistros da base NCI60 que nao foram classificados
corretamente pelo conjunto de regras. Pode-se ob-
servar que dos 9 erros encontrados 6 foram classi-
ficados corretamente pelo conjunto de regras mas
também classificaram outras classes. Os confli-
tos encontrados foram: (i) entre as classes 1 ¢ 5
em quatro registros, (ii) entre as classes 1 e 4 em
um registro e (iii) entre as classes 4 e 9 em um
registro. Em trés registros nenhuma regra foi dis-
parada. Nenhum desses casos apresentados acima
representa um erro grave, por exemplo, o registro
é da classe 1 e a classe que o dispara é somente da
classe 2.

Tabela 3: Erros de classificagoes encontrados para
a base NCI60

Registro NCI60 Classe | Regras Disparadas
19 C4 C4,C9
22 C5 C5, C1
23 C5 C5, C1
24 C5 C5, C1
29 C6 Nenhuma
45 C1 Nenhuma
50 C4 C4, C1
53 C5 C5, C1
58 Cc7 Nenhuma

5 Conclusao e Trabalhos Futuros

Em nossos experimentos, foi possivel observar que
embora a obtencao de regras com alto indice de
treinamento seja relativamente fécil, a qualidade
dessas regras ¢é logo diminuida em algumas classes
pelo desempenho das mesmas na base de testes.
Acreditamos que tal comportamento possa ser jus-
tificado pelo baixo niimero de amostras por classe,
inerente ao problema. Para compensar essa difi-
culdade, procuramos executar um grande niimero
de execugoes do AG, para obtencao de um maior
numero de regras por classe, com alta taxa de de-
sempenho na base de treinamento. Dessa forma,
conseguimos obter excelentes regras em seis das

nove classes. Entretanto, em trés classes nao foi
possivel obter regras satisfatérias. Animados com
os resultados promissores desse trabalho, preten-
demos dar continuidade ao mesmo com os seguin-
tes passos: (i) analisar outras duas bases de dados
extraidas de (Ooi and Tan, 2003), todas advin-
das de experimentos de mineracao da base NCI60
(Ross et al., 2000), contendo 17 e 20 genes respec-
tivamente; (ii) aplicar a abordagem desenvolvida
neste trabalho em outras novas bases criadas atra-
vés da composi¢ao das quatro bases encontradas
em (Ooi and Tan, 2003).

Com as regras de alto nivel obtidas, e com
as que ainda serao obtidas em novos experimen-
tos, acreditamos que serd possivel delimitar genes
relacionados a cada classe de cancer e seus respec-
tivos niveis de expressdo. Desta forma, obteremos
uma associagdo gene/cincer e gene/gene que es-
peramos que possa contribuir para o diagnéstico
deste tipo de cancer limitando assim o nimero de
genes a serem analisados na busca de novos trata-
mentos.
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