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Resumo. Atualmente, a Bioinformdtica é imprescindivel para a manipulacdo
dos dados biolégicos. Ela pode ser definida como uma modalidade que abrange
todos os aspectos de aquisi¢cdo, processamento, armazenamento, distribuicdo,
andlise e interpretacdo da informacdo biologica. Uma das dreas em que a
aplicacdo de técnicas computacionais tem se mostrado mais promissora é a
Biologia Molecular. O termo expressdo génica refere-se ao processo em que
a informagdo codificada por um determinado gene é decodificada em uma
proteina, manifestando assim, caracteristicas particulares aquele gene. Assim,
a selecdo de genes relevantes a uma determinada doenca torna-se uma tarefa
importantissima, podendo num futuro proximo, ser aplicada no diagndstico
médico. Na busca destes pequenos conjuntos de genes preditores, técnicas ad-
vindas da Inteligéncia Artificial (IA), tais como, os Algoritmos Genéticos (AGs)
sdo cada vez mais empregados, devido a sua capacidade de aprender auto-
maticamente a partir de grandes volumes de dados e produzir hipoteses iiteis.
Buscando este subconjunto de genes, implementamos o Algoritmo Genético pro-
posto por Amaral e Oliveira, que originalmente foi aplicado utilizando somente
55 genes da base de dados NCI60, aplicando-o a todos os genes presentes na
NCI60 (1.000 genes) verificando se o mesmo consegue convergir, isto é obter os
mesmos valores de aptiddo.
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1. Caracterizacao do Problema

Do inicio até meados do século passado, os geneticistas e quimicos se questionaram so-
bre natureza quimica do material genético. Das pesquisas desenvolvidas, surgiu a con-
clusdo de que o DNA (sigla em inglés para dcido desoxirribonucléico) era a molécula que
armazenava a informacao genética e, em 1953 sua estrutura quimica foi descoberta no
classico trabalho de Watson e Crick. Com a posterior descoberta do codigo genético e
do fluxo da informagdo bioldgica, dos 4cidos nucléicos para as proteinas, tais polimeros
passaram a constituir os principais objetos de estudo de uma nova ciéncia, a Biologia
Molecular. Logo surgiram métodos de sequenciamento destes polimeros, principalmente
do DNA, que permitiam a investigacdo de suas sequéncias monoméricas constituintes.
Desde entdo, mais de 18 bilhdes dessas sequéncias ja foram produzidas e estao disponiveis
nos bancos de dados publicos [Borém et al. 2003].



Na segunda metade de década de 90, com o surgimento dos sequenciadores
automadticos de DNA, houve uma explosdo na quantidade de sequéncias a serem ar-
mazenadas, exigindo recursos computacionais cada vez mais eficientes. Além do ar-
mazenamento ocorria, paralelamente, a necessidade da andlise desses dados, o que
tornava indispensdvel a utilizacdo de plataformas computacionais eficientes para a
interpretacdo dos resultados obtidos [Borém et al. 2003].

Atualmente, a Bioinformédtica é imprescindivel para a manipulagdo dos dados
biolégicos. Ela pode ser definida como uma modalidade que abrange todos os aspec-
tos de aquisi¢do, processamento, armazenamento, distribuicdo, andlise e interpretacdo da
informacdo bioldgica. Através da combina¢do de procedimentos e técnicas advindos da
matematica, estatistica e ci€ncia da computacao, sdao elaborados varios métodos e ferra-
mentas que auxiliam na compreensdo do significado bioldgico representado nos dados
gendmicos [Borém et al. 2003].

Uma das dreas em que a aplicacdo de técnicas computacionais tem se mostrado
mais promissora € a Biologia Molecular ([Setubal and Meidanis 1997]). O termo, ex-
pressdo génica, refere-se ao processo em que a informacao codificada por um determi-
nado gene € decodificada em uma proteina, manifestando assim, caracteristicas partic-
ulares aquele gene. As células e tecidos tém suas fun¢des normais quando os genes siao
expressos de forma regulada. A expressao alterada de um gene pode alterar o equilibrio do
organismo, podendo vir a gerar uma doencga. Assim, a selecdo de genes relevantes a uma
determinada doenca torna-se uma tarefa importantissima, podendo num futuro préximo,
ser aplicada no diagnéstico médico.

Na busca destes pequenos conjuntos de genes preditores, técnicas advindas da In-
teligéncia Artificial (IA), tais como, os Algoritmos Genéticos (AGs) e as Redes Neurais
Artificiais (RNAs), s@o cada vez mais empregados, devido a sua capacidade de apren-
der automaticamente a partir de grandes volumes de dados e produzir hipdteses tteis
([Baldi and Brunak 2001]).

De posse destes conjuntos preditores se faz extremamente necessdrio a andlise dos
mesmos utilizando ferramentas tradicionais de analises bioinformaticas, buscando assim
estabelecer padrdes e relagdes entre os genes analisados e todos os demais encontrados na
literatura, na busca de um melhor entendimento desta complexa relacao entre gene/gene e
gene/cancer, que esperamos que possa contribuir para o diagndstico destes tipos de cancer.

2. Objetivos e Metas

O presente trabalho tem como objetivo implementar o Algoritmo Genético (AG)
[Goldberg 1989] proposto por Amaral e Oliveira [do Amaral 2007], adaptando-o para
trabalhar com expressdao génica de 1.000 genes (o original trabalhava com no méximo
55 genes, utilizando métodos propostos por outros autores como método de pré-selecao
génica) e utilizando o método de validacao de dados leave-one-out (o empregado no tra-
balho foi 0 método 2:1), mais adequado para o problema em questao.

Nossa meta é mostrar se o método proposto por Amaral e Oliveira
[do Amaral 2007] consegue convergir, isto € obter os mesmos valores de aptidao, quando
utilizado na mineragdo de regras em bases de dados bioldgicas, com caracteristicas de alta
dimensionalidade. Caso o mesmo nao consiga convergir, iremos propor novas estratégias,



tais como: utilizar abordagens nao lineares ou operadores especificos, e mudangas nos op-
eradores genéticos do Algoritmo Genético, tais como: tamanho de populacdo, métodos
de selecdo, taxa de crossover, taxa de mutacao, dentre outros.

3. Metodologia

Implementamos o método proposto por Amaral e Oliveira [do Amaral 2007], alterando o
mesmo para trabalhar com 1.000 genes, utilizando o método de validacdo leave-one-out
e colocamos o ambiente evolutivo para minerar a base NCI60 [Ross et al. 2000]. Ela é
composta pela expressdo de 1.000 genes (colunas), medida para 61 amostras de células
(linhas), sendo que cada amostra € classificada em uma das nove classes de cancer, tais
como: mama (7), sistema nervoso central (6), cdlom (7), leucemia (6), melanoma (8),
pulmao (9), ovério (6), renal (8) e células reprodutivas (4), totalizando 61 amostras, onde
o numero de ocorréncias de cada classe € dado pelo valor entre parénteses.

E importante salientar que utilizamos todos os pardmetros genéticos do Algoritmo
Genético 1dénticos aos propostos por Amaral e Oliveira [do Amaral 2007]. Além disso,
a base NCI60 € conisderada um desafio para os algoritmos de classificagdo por suas car-
acteristicas peculiares: um nimero relativamente alto de classes (9) para um ndmero rel-
ativamente baixo de amostras (61), resultando em ndmero baixo de amostras por classe,
variando de 4 a 9 amostras por classe, além da alta dimensionalidade (1.000 colunas).
Segue abaixo as principais caracteristicas deste ambiente evolutivo.

3.1. Ambiente Evolutivo

O modelo do AG implementado foi o mesmo desenvolvido em [do Amaral 2007]. Em
[do Amaral 2007], o método desenvolvido foi adaptado a partir do modelo de AG pro-
posto em [Fidelis et al. 2000]. O AG em [Fidelis et al. 2000] foi desenvolvido na fer-
ramenta GALOPPS [Goodman 1996] e foi elaborado com o objetivo de obter regras de
classifica¢do do tipo IF-THEN em bases de dados clinicos de pacientes.

Dessa forma, as bases de dados onde o ambiente de Fidelis e colaboradores
([Fidelis et al. 2000]) foram aplicadas eram formadas por registros que se caracterizavam
por dados do paciente, no caso, a idade e presenca da doenca em histérico familiar e
por dados relacionados a sintomas da paciente, tal como, presenca abundante de manchas
brancas na face. As caracteristicas que se relacionavam aos sintomas, que eram a maioria,
foram todas discretizadas em: O-ausente, 1-ocorréncia leve, 2- ocorréncia moderada e 4-
ocorréncia severa.

O ambiente proposto em [do Amaral 2007] foi implementado na linguagem
Delphi(R), e precisou ser adaptado para trabalhar com bases de dados de expressdo génica,
onde os registros apresentam os niveis de expressdo de dezenas (centenas ou milhares) de
genes, que sdo valores continuos e com precisdo variavel (nimeros reais). Em nossa
implementagdo utilizamos a linguagem de programacao Java(®).

A seguir as principais caracteristicas do AG desenvolvido sdo detalhadas, tais
como: codificacdo do individuo (3.1.1), operadores genéticos (3.1.2) e funcdo de
avaliacdo (3.1.3).



3.1.1. Cromossomo ou Individuo

O individuo ou cromossomo do nosso AG é composto por N genes, onde cada gene do
individuo esta relacionado a uma condic¢ao envolvendo um atributo (um gene do dataset
NCI60), onde N € o nimero de genes encontrados na base de expressao génica. A primeira
posicao do individuo corresponde ao primeiro gene encontrado na base de dados e assim
sucessivamente até que todos os genes do dataset estejam representados. O individuo é
ilustrado na Figura 1.
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Figure 1. Cromossomo ou Individuo

Cada i-ésima posicao do individuo € subdividida em trés campos: Peso (F;), Oper-
ador (O;) e Valor (V;), como ilustrado na Figura 1. Cada gene corresponde a uma condi¢ao
na parte SE da regra e o individuo (cromossomo) a toda a parte SE da regra. O campo P, é
uma variavel do tipo inteira e o seu valor estd compreendido entre os valores O (zero) e 10
(dez). E importante dizer que este campo P; é o responsével pela insercio ou exclusio do
gene na regra. Caso este valor seja menor do que um valor limite este gene nao fara parte
da regra, caso contrdrio o mesmo fard. Neste trabalho foi utilizado como limite o valor
7 (sete). O campo O; pode variar entre as operacdes < (menor) e > (maior ou igual). O
campo V; é uma varidvel do tipo ponto flutuante que pode variar entre 0 menor € 0 maior
valor encontrados na base de expressao génica avaliada.

3.1.2. Operadores Genéticos

Na selecao dos pais para crossover aplicamos o método do Torneio Estocéstico utilizando
tour de tamanho 3 (trés). Nestes pais selecionados, aplicamos crossover multiplo com
dois pontos de corte, gerando dois novos filhos com taxa de crossover de 100%. Nestes
dois filhos gerados, aplicamos o operador de mutacdo. Os operadores de mutacao utiliza-
dos neste trabalho variam com o tipo do gene avaliado e possui taxa de mutagdo por gene
no valor de 30%. Para o gene P; o novo valor é dado sorteando o incremento ou o decre-
mento de um (1) ao valor original. Para o gene O; ocorre o sorteio de um novo operador
dentre os possiveis excluindo o encontrado originalmente. Neste trabalho foi utilizado
apenas dois operadores (> e <), levando a troca de um pelo outro quando aplica-se o op-
erador de mutagcdo ao gene Operador. Na composi¢ao dos individuos que irdo participar
da proxima geragdao do AG, selecionamos os melhores pais e filhos.

3.1.3. Funcao de Avaliacao ou Aptidao (FA) (Fitness Function)

A Aptidao (ou fitness) refere-se ao grau de contribuicdo de uma determinada solucao
candidata para a convergéncia do AG na busca da melhor soluc¢do dentro do espago 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 perfeito entendimento da
FA aqui aplicada, alguns conceitos precisam ser reforcados. Quando utilizamos uma
determinada regra na classificacdo de um exemplo, quatro diferentes tipos de resultados
podem ser observados, dependendo da classe predita pela regra e a verdadeira regra do
exemplo. Sdo eles:

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

e Fulse Positive (fp) - A regra prediz que o exemplo pertence a uma determinada
classe mas 0 mesmo ndo pertence;

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

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

A FA utiliza dois indicadores comumente utilizados em dominios médicos,
chamados de sensibilidade (Se) e especificidade (Sp). Se e Sp sdo definidos abaixo:
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Finalmente, a FA utilizada € definida como a média aritmética simples destes dois
indicadores, Se e Sp, como segue abaixo:

Aptidao = (Se + Sp)/2 3)

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

4. Resultados obtidos e Trabalhos futuros

Ap6s rodar o ambiente evolutivo, constatamos que 0 mesmo ndo consegue convergir uti-
lizando os parametros utilizados por Amaral e Oliveira. Acreditamos que isso ocorreu
devido a alta dimensionalidade presente na base de dados NCI60 (1.000 atributos).

Frente a este cenario, iremos alterar o modelo construido, inserindo novas abor-
dagens e alterando os parametros genéticos do ambiente evolutivo. Segue abaixo as
alteracdes que pretendemos fazer ao modelo:

e Uso de populagcdes maiores;

e Aumentar o tamanho do four utilizado no trabalho (four = 3) e uso de outros
métodos de selecdo que possuam caracteristicas mais seletivas que o torneio es-
tocastico;



e Usar taxas de crossover diferentes de 100%

e Usar percentuais de mutagcdo maiores que os adotados no modelo proposto e pro-
por métodos de mutacgdo diferenciados (para fugirmos de 6timos locais);

e Tentar utilizar abordagens ndo lineares.

e Comparar os resultados obtidos com outros métodos tradicionais de classificacio

e Aplicar os conjuntos de genes encontrados a ferramentas tradicionais de andlise
bioinformatica, tais como: BLAST, PHYLIP, ClustalW e ALIGN.

e Dentre outros.
Desta forma, acreditamos que nosso ambiente evolutivo possa convergir quando
aplicado a NCI60 (aplicado aos 1.000 genes) e consiga gerar conhecimento de alto
nivel, na forma de regras IF-THEN, e que este conhecimento possa ser auxiliar os
especialistas na busca pela cura do cancer.
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