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Resumo. Atualmente, a Bioinformática é imprescindı́vel para a manipulação
dos dados biológicos. Ela pode ser definida como uma modalidade que abrange
todos os aspectos de aquisição, processamento, armazenamento, distribuição,
análise e interpretação da informação biológica. Uma das áreas em que a
aplicação de técnicas computacionais tem se mostrado mais promissora é a
Biologia Molecular. O termo expressão gênica refere-se ao processo em que
a informação codificada por um determinado gene é decodificada em uma
proteı́na, manifestando assim, caracterı́sticas particulares àquele gene. Assim,
a seleção de genes relevantes a uma determinada doença torna-se uma tarefa
importantı́ssima, podendo num futuro próximo, ser aplicada no diagnóstico
médico. Na busca destes pequenos conjuntos de genes preditores, técnicas ad-
vindas da Inteligência Artificial (IA), tais como, os Algoritmos Genéticos (AGs)
são cada vez mais empregados, devido a sua capacidade de aprender auto-
maticamente a partir de grandes volumes de dados e produzir hipóteses úteis.
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 aptidão.
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Regras IF-THEN

1. Caracterização do Problema
Do inı́cio até meados do século passado, os geneticistas e quı́micos se questionaram so-
bre natureza quı́mica do material genético. Das pesquisas desenvolvidas, surgiu a con-
clusão de que o DNA (sigla em inglês para ácido desoxirribonucléico) era a molécula que
armazenava a informação genética e, em 1953 sua estrutura quı́mica foi descoberta no
clássico trabalho de Watson e Crick. Com a posterior descoberta do código genético e
do fluxo da informação biológica, dos ácidos nucléicos para as proteı́nas, tais polı́meros
passaram a constituir os principais objetos de estudo de uma nova ciência, a Biologia
Molecular. Logo surgiram métodos de sequenciamento destes polı́meros, principalmente
do DNA, que permitiam a investigação de suas sequências monoméricas constituintes.
Desde então, mais de 18 bilhões dessas sequências já foram produzidas e estão disponı́veis
nos bancos de dados públicos [Borém et al. 2003].



Na segunda metade de década de 90, com o surgimento dos sequenciadores
automáticos de DNA, houve uma explosão na quantidade de sequências a serem ar-
mazenadas, exigindo recursos computacionais cada vez mais eficientes. Além do ar-
mazenamento ocorria, paralelamente, a necessidade da análise desses dados, o que
tornava indispensável à utilização de plataformas computacionais eficientes para a
interpretação dos resultados obtidos [Borém et al. 2003].

Atualmente, a Bioinformática é imprescindı́vel para a manipulação dos dados
biológicos. Ela pode ser definida como uma modalidade que abrange todos os aspec-
tos de aquisição, processamento, armazenamento, distribuição, análise e interpretação da
informação biológica. Através da combinação de procedimentos e técnicas advindos da
matemática, estatı́stica e ciência da computação, são elaborados vários métodos e ferra-
mentas que auxiliam na compreensão do significado biológico representado nos dados
genômicos [Borém et al. 2003].

Uma das áreas em que a aplicação de técnicas computacionais tem se mostrado
mais promissora é a Biologia Molecular ([Setúbal and Meidanis 1997]). O termo, ex-
pressão gênica, refere-se ao processo em que a informação codificada por um determi-
nado gene é decodificada em uma proteı́na, manifestando assim, caracterı́sticas partic-
ulares àquele gene. As células e tecidos têm suas funções normais quando os genes são
expressos de forma regulada. A expressão alterada de um gene pode alterar o equilı́brio do
organismo, podendo vir a gerar uma doença. Assim, a seleção de genes relevantes a uma
determinada doença torna-se uma tarefa importantı́ssima, podendo num futuro próximo,
ser aplicada no diagnóstico médico.

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

De posse destes conjuntos preditores se faz extremamente necessário à análise dos
mesmos utilizando ferramentas tradicionais de análises bioinformáticas, buscando assim
estabelecer padrões e relações entre os genes analisados e todos os demais encontrados na
literatura, na busca de um melhor entendimento desta complexa relação entre gene/gene e
gene/câncer, que esperamos que possa contribuir para o diagnóstico destes tipos de câncer.

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 expressão gênica de 1.000 genes (o original trabalhava com no máximo
55 genes, utilizando métodos propostos por outros autores como método de pré-seleção
gênica) e utilizando o método de validação de dados leave-one-out (o empregado no tra-
balho foi o método 2:1), mais adequado para o problema em questão.

Nossa meta é mostrar se o método proposto por Amaral e Oliveira
[do Amaral 2007] consegue convergir, isto é obter os mesmos valores de aptidão, quando
utilizado na mineração de regras em bases de dados biológicas, com caracterı́sticas de alta
dimensionalidade. Caso o mesmo não consiga convergir, iremos propor novas estratégias,



tais como: utilizar abordagens não lineares ou operadores especı́ficos, e mudanças nos op-
eradores genéticos do Algoritmo Genético, tais como: tamanho de população, métodos
de seleção, taxa de crossover, taxa de mutação, 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 validação leave-one-out
e colocamos o ambiente evolutivo para minerar a base NCI60 [Ross et al. 2000]. Ela é
composta pela expressão de 1.000 genes (colunas), medida para 61 amostras de células
(linhas), sendo que cada amostra é classificada em uma das nove classes de câncer, tais
como: mama (7), sistema nervoso central (6), cólom (7), leucemia (6), melanoma (8),
pulmão (9), ovário (6), renal (8) e células reprodutivas (4), totalizando 61 amostras, onde
o número de ocorrências de cada classe é dado pelo valor entre parênteses.

É importante salientar que utilizamos todos os parâmetros genéticos do Algoritmo
Genético idênticos aos propostos por Amaral e Oliveira [do Amaral 2007]. Além disso,
a base NCI60 é conisderada um desafio para os algoritmos de classificação por suas car-
acterı́sticas peculiares: um número relativamente alto de classes (9) para um número rel-
ativamente baixo de amostras (61), resultando em número baixo de amostras por classe,
variando de 4 a 9 amostras por classe, além da alta dimensionalidade (1.000 colunas).
Segue abaixo as principais caracterı́sticas 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
classificação do tipo IF-THEN em bases de dados clı́nicos 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 presença da doença em histórico familiar e
por dados relacionados a sintomas da paciente, tal como, presença abundante de manchas
brancas na face. As caracterı́sticas que se relacionavam aos sintomas, que eram a maioria,
foram todas discretizadas em: 0-ausente, 1-ocorrência leve, 2- ocorrência moderada e 4-
ocorrência 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 expressão gênica,
onde os registros apresentam os nı́veis de expressão de dezenas (centenas ou milhares) de
genes, que são valores contı́nuos e com precisão variável (números reais). Em nossa
implementação utilizamos a linguagem de programação Java R©.

A seguir as principais caracterı́sticas do AG desenvolvido são detalhadas, tais
como: codificação do indivı́duo (3.1.1), operadores genéticos (3.1.2) e função de
avaliação (3.1.3).



3.1.1. Cromossomo ou Indivı́duo

O indivı́duo ou cromossomo do nosso AG é composto por N genes, onde cada gene do
indivı́duo está relacionado a uma condição envolvendo um atributo (um gene do dataset
NCI60), onde N é o número de genes encontrados na base de expressão gênica. A primeira
posição do indivı́duo corresponde ao primeiro gene encontrado na base de dados e assim
sucessivamente até que todos os genes do dataset estejam representados. O indı́viduo é
ilustrado na Figura 1.

Figure 1. Cromossomo ou Indivı́duo

Cada i-ésima posição do indivı́duo é subdividida em três campos: Peso (Pi), Oper-
ador (Oi) e Valor (Vi), como ilustrado na Figura 1. Cada gene corresponde a uma condição
na parte SE da regra e o individuo (cromossomo) a toda a parte SE da regra. O campo Pi é
uma variável do tipo inteira e o seu valor está compreendido entre os valores 0 (zero) e 10
(dez). É importante dizer que este campo Pi é o responsável pela inserção ou exclusão do
gene na regra. Caso este valor seja menor do que um valor limite este gene não fará parte
da regra, caso contrário o mesmo fará. Neste trabalho foi utilizado como limite o valor
7 (sete). O campo Oi pode variar entre as operações < (menor) e ≥ (maior ou igual). O
campo Vi é uma variável do tipo ponto flutuante que pode variar entre o menor e o maior
valor encontrados na base de expressão gênica avaliada.

3.1.2. Operadores Genéticos

Na seleção dos pais para crossover aplicamos o método do Torneio Estocástico utilizando
tour de tamanho 3 (três). Nestes pais selecionados, aplicamos crossover múltiplo com
dois pontos de corte, gerando dois novos filhos com taxa de crossover de 100%. Nestes
dois filhos gerados, aplicamos o operador de mutação. Os operadores de mutação utiliza-
dos neste trabalho variam com o tipo do gene avaliado e possui taxa de mutação por gene
no valor de 30%. Para o gene Pi o novo valor é dado sorteando o incremento ou o decre-
mento de um (1) ao valor original. Para o gene Oi ocorre o sorteio de um novo operador
dentre os possı́veis excluindo o encontrado originalmente. Neste trabalho foi utilizado
apenas dois operadores (≥ e <), levando à troca de um pelo outro quando aplica-se o op-
erador de mutação ao gene Operador. Na composição dos individuos que irão participar
da próxima geração do AG, selecionamos os melhores pais e filhos.

3.1.3. Função de Avaliação ou Aptidão (FA) (Fitness Function)

A Aptidão (ou fitness) refere-se ao grau de contribuição de uma determinada solução
candidata para a convergência do AG na busca da melhor solução dentro do espaço de
busca.



Neste trabalho a FA avalia a qualidade de cada regra (indivı́duo). A FA aqui
aplicada pode ser encontrada em [Lopes et al. 1997]. Para o perfeito entendimento da
FA aqui aplicada, alguns conceitos precisam ser reforçados. Quando utilizamos uma
determinada regra na classificação de um exemplo, quatro diferentes tipos de resultados
podem ser observados, dependendo da classe predita pela regra e a verdadeira regra do
exemplo. São eles:

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

• False Positive (fp) - A regra prediz que o exemplo pertence a uma determinada
classe mas o mesmo não pertence;

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

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

A FA utiliza dois indicadores comumente utilizados em domı́nios médicos,
chamados de sensibilidade (Se) e especificidade (Sp). Se e Sp são definidos abaixo:

Se =
tp

(tp+ fn)
(1)

Sp =
tn

(tn+ fp)
(2)

Finalmente, a FA utilizada é 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 ao mesmo tempo Se e Sp e consequentemente
Aptidao, utilizando para isso, as equações 1, 2 e 3. Em cada execução, o nosso AG
trabalha com um problema de classificação de duas classes, isto é, quando o AG está
procurando por regras de uma dada classe, todas as outras classes são agrupadas em uma
única classe.

4. Resultados obtidos e Trabalhos futuros
Após rodar o ambiente evolutivo, constatamos que o mesmo não consegue convergir uti-
lizando os parâmetros utilizados por Amaral e Oliveira. Acreditamos que isso ocorreu
devido à alta dimensionalidade presente na base de dados NCI60 (1.000 atributos).

Frente a este cenário, iremos alterar o modelo construı́do, inserindo novas abor-
dagens e alterando os parâmetros genéticos do ambiente evolutivo. Segue abaixo as
alterações que pretendemos fazer ao modelo:

• Uso de populações maiores;
• Aumentar o tamanho do tour utilizado no trabalho (tour = 3) e uso de outros

métodos de seleção que possuam caracterı́sticas mais seletivas que o torneio es-
tocástico;



• Usar taxas de crossover diferentes de 100%
• Usar percentuais de mutação maiores que os adotados no modelo proposto e pro-

por métodos de mutação diferenciados (para fugirmos de ótimos locais);
• Tentar utilizar abordagens não lineares.
• Comparar os resultados obtidos com outros métodos tradicionais de classificação
• Aplicar os conjuntos de genes encontrados a ferramentas tradicionais de análise

bioinformática, tais como: BLAST, PHYLIP, ClustalW e ALIGN.
• Dentre outros.

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