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Microarranjos de DNA permitiram a monitoracdo simultanea do nivel de expres-
sdo de centenas de genes. Esforcos foram feitos para a classificacdo no cancer baseada
nos perfis de expressdo génica, o que envolve a identificacdo de subgrupos de genes pre-
ditores. Esta pode ser considerada como um problema de otimizacdo com minimizacao
do subconjunto de genes mantendo a acuricia de classificagdo. As maiores dificuldades
na otimizac¢do sdo a esparsidade dos dados e a grande dimensdo do espago de solugdes.
Solugdes para o problema incluem o emprego de Maquinas de Vetores de Suporte (SVMs)
e Algoritmos Genéticos (GAs). As SVMs sao classificadores bindrios capazes de encon-
trar margens maximas entre classes com boa generalizacdo, enquanto os GAs mantém
populacdes de solugdes permitindo uma busca paralela eficiente em espagos grandes e
complexos. Propomos o emprego de Algoritmos Genéticos Multi-Objetivos (MOGA),
que minimizam o conjunto de genes, o risco empirico baseado no erro de validagdo cru-
zada leave-one-out e a diferenca absoluta da razdo de erro entre classes, enquanto escolhe
o parametro de margem soft. O algoritmo proposto inclui o pés-processamento por Eli-
minacdo Recursiva de Atributos (RFE) empregando genes ndo-inferiores repetidos nas
10 simulagdes do SVM-MOGA. O algoritmo RFE-SVM-MOGA desenvolvido foi apli-
cado em trés conjuntos de dados de dominio publico: Leucemia, Linfoma e Cancer de
Colon. Foi possivel classificar corretamente 100% das amostras de treino e, respectiva-
mente, 97,05%, 90,90% e 77,27% das amostras de teste com subconjuntos génicos de
tamanho 15, 16 e 14, com baixo custo computacional, critério explicito do uso de genes

selecionados em diferentes simulacdes do MOGA e margem de decisdo linear.
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DNA microarray has the ability for measuring in parallel the expression level of
thousands of genes. Several endeavors have been made for cancer classification based
on gene expression profiles, and these involve the identification of subsets of predictive
genes. Gene selection can be considered as an optimization problem of minimizing gene
subset size while achieving reliable and accurate classification. The main difficulties in
solving it are the sparsity of the data and the large search space of solutions. Approa-
ches to address this problem include using Support Vector Machines (SVMs) and Ge-
netic Algorithms (GAs). SVMs are binary classifiers capable to find maximal margins
between classes with good generalization ability, while GAs are approaches that main-
tain populations of solutions allowing efficient parallel searches in large, complex and
multi-modal spaces. We propose to apply a Multi-Objective Genetic Algorithm (MOGA),
which minimizes the gene subset size, the empirical risk based on the leave-one-out cross-
validation error, and the absolute difference in error rate between classes, while choosing
the soft margin parameter. The proposed algorithm includes a Recursive Feature Elimi-
nation (RFE) post-processing step using replicated non inferior genes from 10 runs of
SVM-MOGA. The developed RFE-SVM-MOGA algorithm was applied to three public
available data sets: Leukemia, Lymphoma, and Colon Cancer. It was able to correctly
classify 100% of the training samples and 97.05%, 90.90% e 77.27% of the test samples
with gene subsets of size 15, 16 e 14, respectively, with low computational cost, explici-
tly criteria in the use of genes selected in different runs of MOGA, and a linear decision

margin.
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Capitulo 1

Introducao

A gendémica do cancer € uma busca entre individuos, ou agrupamentos familiares,
acometidos por malignidades, afim de se obter a colecdo completa de genes e mutacdes
(tanto herdadas como somaticas), que contribuem para o desenvolvimento da célula can-
cerosa, assim como sua progressao de uma forma de cancer localizada para um que cresce

desordenadamente e gera metastases [3]].

A maioria dos canceres surgem de vdrias mutacdes genéticas, que se acumulam nas
células do corpo durante a vida. Estas envolvem genes localizados com maior freqiién-
cia nos autossomos (mutacdes somadticas), podendo também envolver genes localizados
nos cromossomos sexuais de células de linhagem germinativa (mutacdes herdadas). As
mutacoes somaticas ndo sdo passadas a geracdo seguinte. Todos os tumores sdo clonais,
significando que sdo originados de uma unica célula ancestral [4]. Uma vida de 80 anos
sem cancer, por exemplo, requer que 10 bilhdes de milhdes de células copiem a si mesmas
corretamente, ou seja, sem a presenca de erros. Estas mudancas ocorrem durante o tempo
de vida de uma pessoa pela exposi¢c@o a carcindgenos e outros matagénicos, ou pelo erro
aleatdrio que ocorre rotineiramente nos crescimento e divisao celulares. Ocasionalmente,
uma dessas mutacdes somdticas altera o funcionamento de algum gene critico, propici-
ando uma vantagem de crescimento para a célula onde ocorreu. Um clone entdo surge

dessa célula unica [4]].

O cancer nao é considerado como uma doenca hereditdria, porque a maioria dos
casos de cancer, cerca de 80 a 90%, ocorre em pessoas sem histérico familiar da do-
enca [5,160]. Entretanto, a chance de uma pessoa desenvolver cancer pode ser influenciada

pela heranca de certos tipos de alteracdes genéticas. Estas alteracdes tendem a aumentar



a suscetibilidade individual de desenvolvimento de cancer. Por exemplo, cerca de 5%
dos canceres de mama sdo atribuidos a heranca de uma forma particular de gene de sus-
cetibilidade ao cancer de mama [1]. Outras mutagdes herdadas foram descritas como
aumentando o risco de uma pessoa a desenvolver cancer de c6lon, rim, 0sso, pele e outras
formas especificas de cancer. Mas, a essas condi¢des herdadas, acredita-se, sao atribuidos

10%, ou menos, dos casos de cancer [8]].

As mutacgdes associadas ao cancer, sejam somadticas ou de células germinativas,
de mutagdo pontual ou de grandes inser¢Oes/remogoes, alteram proteinas chaves em suas
funcgdes no biossistema humano. Uma grande variedade de mutacdes parece estar envol-
vida. Até mutagdes em regides ndo codificantes, como regides promotoras e reguladoras
(indutoras e repressoras), podem resultar em supra- ou sub-expressdo de proteinas neces-
sarias a normalidade [9]. Coletivamente, estas mutacdes contribuem para a alteracdo do

genoma de normal ao canceroso.

O ciclo celular € um processo critico pelo qual a célula passa até copiar-se exata-
mente. A maioria dos canceres apresentam mutacdes no sinal que regula os ciclos celu-
lares de crescimento e divisdo. A divisdo celular normal é necessdria para a geracdo de
novas células durante o desenvolvimento, e para a substituicdao de células velhas, quando
da morte das mesmas. A maioria das células permanece na intérfase, o periodo entre as
divisdes celulares, por pelo menos 90% do ciclo celular. A primeira parte da intérfase é
chamada de (G1 (indicando o primeiro intervalo, ou gap), seguida da fase S (de sintese
do DNA), e entdo G2 (segundo intervalo). Durante G1, ha rdpidos crescimento e ativi-
dade metabdlica, incluindo a sintese de RNA e proteinas. O crescimento celular continua
durante a fase S, e o DNA é replicado. Na (G2, hd uma continuidade do crescimento e pre-
paro para a divisdo celular. A divisdo celular (mitose) é denominada de fase M. Células
que ndo se dividem por longos periodos nao replicam seu DNA e sdo consideradas como
estando na fase GO. Em células normais, os genes supressores de tumor atuam “freando”
os sinais durante (G1, parando ou diminuindo o ciclo celular antes da fase S. Os genes
de reparo do DNA estao ativos durante todo o ciclo celular, particularmente durante G2,

apos a replicacdo do DNA, e antes do preparo do cromossomo para a mitose.

Os genes supressores de tumor [10] sdo uma familia de genes, que instruem a cé-
lula a produzir proteinas que atenuam o crescimento e divisdo celulares. Alguns o fazem
pela codificacdo de fatores de transcri¢do para outros genes necessarios ao crescimento

lento. Por exemplo, o produto do gene supressor 7'P53 é chamado de proteina p53 [11].



Esta proteina liga-se diretamente ao DNA e leva a expressao de genes que inibem o cres-
cimento ou disparam o mecanismo de morte celular programada (apoptose). Outros genes
supressores de tumor codificam para proteinas que auxiliam o controle do ciclo celular.
Ambas as copias de um gene supressor de tumor devem estar ausentes, ou mutadas, para
que ocorra o cancer. Uma pessoa portadora da mutacdo herdada em um gene supressor de
tumor tem apenas uma copia funcional do gene em todas as células. Para essa pessoa, a

perda ou mutacao da segunda cépia do gene em uma dessas células pode levar ao cancer.

Algumas mutagdes associadas ao cancer parecem envolver a falha de um ou mui-
tos dos sistemas de reparo celular. Um exemplo de tal erro envolve o reparo do erro
de pareamento do DNA [10, [12]. Apdés o DNA copiar-se a si mesmo, os produtos dos
genes de reparo do DNA atuam como leitores de prova, identificando e corrigindo erros
de pareamento. Se a perda ou mutacdo ocorre em genes de reparo do DNA, mutagdes
esporadicas ocorrerdo com maior freqii€éncia, e se acumulardo [13]. Outras mutagdes
associadas ao cancer envolvem mutacdes nos proto-oncogenes, genes normalmente en-
volvidos na regulacdo do crescimento celular controlado. Estes genes codificam para
proteinas que funcionam como fatores de crescimento, receptores de fatores de cresci-
mento, moléculas de sinalizacao celular e fatores de transcri¢do nuclear—proteinas, que
ligam-se aos genes para iniciar a transcricdo. Quando um proto-oncogene sofre mutacgao,
ou estd supra-regulado, ¢ chamado de oncogene e resulta no descontrole dos crescimento
e transformacao celulares (14, [15, [10]. No nivel celular, apenas uma muta¢do, em um

unico alelo, € necesséria para disparar o papel oncogénico no desenvolvimento do cancer.

Enquanto os primeiros suspeitos das mutacdes associadas ao cancer sao os onco-
genes, genes supressores de tumor e genes de reparo do DNA, hd ainda mutagdes em
genes que ativam e desativam carcindgenos, governam a diferenciacio celular e outras

que permitem o cancer invadir e gerar metastase em partes distantes do corpo [16].

O cancer é capaz de se espalhar pelo corpo por dois mecanismos: invasdo e me-
tastase [[16]]. Invasdo refere-se a migragdo direta e penetracdo por células cancerosas nos
tecidos circunvizinhos, enquanto a metastase refere-se a habilidade das células cancerosas
de penetrar nos vasos linfaticos e sanguineos, circularem por essas vias, e entdo invadirem
tecidos em outras partes do corpo. Metdstases sdo a maior causa de morte por doencas
malignas [[16]. Dependendo da presenga ou auséncia da capacidade de se espalhar por
invasdo ou metastase, os tumores sao classificados como benignos ou malignos. Tumores

benignos sdo tumores que ndo se espalham por invasdo ou metastase; portanto, crescem



apenas localmente. Tumores malignos sdo tumores capazes de se espalharem por invasao
ou metastase. Por definicdo o termo cancer € apenas aplicado a tumores malignos, ou

malignidades.

Em adicdo a todas alteracdes moleculares que ocorrem em uma célula cancerosa,
o ambiente entorno do tumor também sofre grandes alteracdes [[15,9]. A célula cancerosa
perde receptores, que normalmente responderiam a sinaliza¢do de células vizinhas para
uma parada do crescimento. Ao invés, os tumores auto-amplificam (regulacio positiva)
seu suprimento de sinais de crescimento. Eles ainda inundam a vizinhanca com outros
sinais, denominados citocinas, e enzimas, denominadas proteases. Esta acao destr6i tanto
a membrana basal quanto a matriz intersticial, que se interpdem entre o tumor e sua via

metatéstica; freqlientemente um vaso sanguineo ou um duto do sistema linfético.

O cancer se desenvolve em diversas fases, dependendo do tipo de tecido afetado.
De forma tipica, estas fases sdo: displasia; cdancer in situ, quando o exame microscopico
revela células com caracteristicas de cancer; cdncer invasivo localizado, quando o cres-
cimento celular anormal atinge 4reas adjacentes do tecido de origem; envolvimento do

linfonodo (6rgdo linféide local ou secunddrio); e, metdstase distante.

O crescimento do cancer pode envolver 0s vasos sanguineos e causar sangramento,
que serd aparente se o cancer atingir parte de um 6rgao com contato direto ou indireto com
o exterior do organismo. Por exemplo, pode haver sangue no catarro em um cancer de
pulmao, sangue nas fezes em um cancer de c6lon, ou sangue na urina em um cancer de
bexiga. O crescimento do cancer pode também causar alteracdes funcionais. O cancer no
sistema nervoso central, por exemplo, pode dar origem a sinais e sintomas neurolégicos.
No cancer avangado, um dos sintomas mais severos € a dor induzida pela compressao dos

nervos.

Com mais de 10 milhdes de novos casos por ano, o cincer vem se tornando uma
das doengas mais incidentes do mundo [1]]. As causas e tipos de malignidades humanas
variam em regides geogréficas e tipos populacionais distintos, mas, na maioria dos paises,

dificilmente encontramos uma familia sem uma vitima de cancer.

O World Cancer Report [1]—documento da OMS EI, que, entre outros, descreve a
freqiiéncia, tendéncias de incidéncia e mortalidade e causas conhecidas do cancer humano

em diversos paises—afirma que a razdo de cancer pode aumentar em 50%, atingindo 15
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milhdes de novos casos, entre os anos 2000 e 2020. H4 claras evidéncias de que o estilo
de vida sauddvel e a¢des de saide governamentais e de profissionais de saide podem
impedir esta tendéncia, prevenindo até 1/3 dos casos de cincer no mundo. Exemplos de
areas onde acOes podem fazer a diferenca no retardo do aumento da razdo de cancer e
prevencdo sdo: reducdo do consumo de tabaco (fumo), adogao de estilo de vida e dieta
sauddveis, e deteccdo precoce através de rastreamento, principalmente, nos canceres de

colo de utero e mama.

No ano de 2000, tumores malignos foram responsdveis por 12% das quase 56
milhdes de mortes no mundo [1]]. Em muitos paises, mais de 1/4 das mortes foram atri-
buidas ao cancer. Em 2000, 5, 3 milhdes de homens e 4, 7 milhdes de mulheres desenvol-
veram tumores malignos e, conjuntamente, 6, 2 milhdes morreram em conseqiiéncia da
doenca. Neste mesmo ano, o cancer apareceu como primeiro problema de saide publica
em paises em desenvolvimento, alcancando os efeitos encontrados nos paises desenvolvi-

dos/industrializados [[1]].

Em paises desenvolvidos, a probabilidade de ser diagnosticado com cancer é maior
que duas vezes a de paises em desenvolvimento [1]. Naqueles paises, cerca de 50%
dos pacientes com cancer morrem em conseqiiéncia da doenca, enquanto que em paises
em desenvolvimento 80% das vitimas de cincer sdo diagnosticadas em estddios tumorais

terminais e incurdveis, o que enfatiza a necessidade de melhores programas de detecg¢ao.

As malignidades mais fatais diferem das trés formas mais prevalentes (tab. [I.1)),
com o cancer de pulmao responsével por 17, 8% de todas as mortes por cincer, estomago,

10, 4% e figado, 8, 8%.

No Brasil [2], as estimativas para o ano de 2006 apontavam para mais de 472
mil novos casos de cancer. A incidéncia em homens e mulheres, segundo a localizacdo

primdria, pode ser vista na tabela|l.2

A compreensao da gendmica do cancer permanece um grande desafio. Biotec-
nologias como os microarranjos de DNA, que sdo capazes de determinar os perfis de
expressao de centenas de genes simultaneamente, apesar de nio substituirem, a0 menos
no futuro préoximo, o exame histopatolégico no diagnéstico primario do cancer, podem,
em algumas situagdes, fornecer informacgdes diagndsticas mais detalhadas [17,18]], classi-
ficar ou diferenciar entre tipos de malignidades morfologicamente similares [19]], auxiliar

na identificagdo de canceres metastaticos de origem primdria desconhecida e monitorar



Tabela 1.1: Prevaléncia mundial aproximada do ndmero de casos novos por cancer se-

gundo localizag@o primadria [[1].

Localizacao Primaria Estimativa
Neoplasia Maligna Novos Casos/ano
Pulmao 1, 2 milhdo
Mama 1 milhao
Célon e Reto 940 mil
Estomago 870 mil
Figado 560 mil
Colo de Utero 470 mil
Esofago 410 mil
Cabeca e Pescoco 390 mil
Bexiga 330 mil
Linfoma Maligno nao-Hodgkin 290 mil
Leucemia 250 mil
Préstata e Testiculo 250 mil
Pancredtico 216 mil
Ovariano 190 mil
Renal 190 mil
Endometrial 188 mil
Sistema Nervoso 175 mil
Melanoma 133 mil
Tirdide 123 mil
Faringe 65 mil
Doenca de Hodgkin 62 mil
Subtotal 7,4 milhGes
Outras Localizacdes -

Todas as Neoplasias > 10 milhdes




Tabela 1.2: Estimativa nacional para o ano 2006 de nimero de casos novos por cancer,

em homens e mulheres, segundo localizacio priméria [2]].

Localizacao Primaria Estimativa dos Casos Novos
Neoplasia Maligna Masculino Feminino Total
Mama Feminina - 48.930 48.930
Traquéia, Bronquio e Pulmao | 17.850 9.320 27.170
Estomago 14.970 8.230 23.200
Colo do Utero - 19.260 19.260
Préstata 47.280 - 47.280
Cdlon e Reto 11.390 13.970 25.360
Esofago 7.970 2.610 10.580
Leucemias 5.330 4.220 9.550
Cavidade Oral 10.060 3.410 13.470
Pele Melanoma 2.710 3.050 5.760
Outras Localizacdes 61.530 63.320 124.850
Subtotal 179.090 176.320 355.410
Pele ndao Melanoma 55.480 61.160 116.640
Todas as Neoplasias 234.570 237.480 472.050




onde, e como, o genoma do cancer foi atingido durante terapias moleculares [20, 21]]. Os
microarranjos de DNA devem também permitir a procura sistemdtica para genes 6rgao-

ou tecido-especificos.

O conhecimento adquirido da mineracdo e divisdo dos dados de microarranjos
sdo ferramentas importantes no auxilio a integracdo das informagdes sobre alteracoes
fenotipicas e genotipicas, que ocorrem em um biossistema durante o progresso do cincer,
0 que, espera-se, seja convertido em intervencdes melhores e mais precoces em pacientes
com cancer. Talvez, a maior vantagem dos microarranjos de DNA sobre as abordagens
tradicionais seja a possibilidade de aumentar os valores de predi¢do positivos dos testes
diagndsticos, conjuntamente a diminui¢do da propor¢do de resultados falso-positivos e

falso-negativos, ou seja, o aumento da especificidade e sensibilidade do diagnoéstico [22]].

Dados oriundos de microarranjos de DNA sdo caracteristicamente esparsos, com
pequeno nimero de amostras em um grande espaco de atributos (perfis genicos), e con-
tém ruidos técnicos e biologicos [23]]. Os ruidos técnicos podem ser introduzidos em
diferentes estdgios, como a producdo do arranjo, preparo das amostras, hibridizacdo entre
o cDNA tecidual e as sondas, extracao do sinal e andlise dos resultados da hibridacao.
Os ruidos biolégicos advém da nao-uniformidade genética das amostras comparadas, de

impurezas, ou ainda, de classificagdes clinicas equivocadas.

Quando a anélise de microarranjos envolve a classificagdo de padrdes de expressao
amostrais, como ¢ comum na pesquisa do cancer, por exemplo, na discriminagao de duas
formas tumorais de dificil diagnéstico, ou mesmo entre células sauddveis e malignas,
um desafio € a selecio de uma assinatura de perfis génicos preditiva. A maioria dos
genes € irrelevante a discriminag@o entre as diferentes amostras teciduais e introduzem
ruido no processo de classificacio, o que potencialmente diminui a contribui¢cao daqueles

preditivos.

Métodos desenvolvidos para a selecio de atributos sdo divididos em dois grandes
grupos [24]: (1) métodos de filtragem; e, (2) métodos envelopados. Em microarranjos
de DNA esses métodos s@o conhecidos, respectivamente, como abordagens de ordena-
cao individual de genes e abordagens de ordenacdo de subconjuntos de genes. Na orde-
nacdo individual de genes destacam-se a correlacdo GS original [17], modificada [235]]
e hibrida [26]]; a desordem [27]; a ordenacdo baseada na verossimilhanca [28]; e, o
TNoM [29]]. Nas abordagens de ordenagdo de subconjuntos de genes o problema € re-

duzido a uma otimizacao onde o objetivo € encontrar o classificador, que com o menor
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nimero de perfis génicos classificard corretamente o maior nimero de amostras possivel.
Mesmo para um unico classificador, a sele¢cdo génica 6tima pode apenas ser garantida
pela busca exaustiva entre todos os possiveis subconjuntos génicos. Dada a impossibili-
dade dessa busca devida a explosdo combinatéria de subconjuntos, alternativas como o
emprego de heuristicas de elimina¢do seqiiencial de genes ou algoritmos genéticos (GAs)

foram relatadas.

Entre os métodos de eliminacdo retrograda seqiiencial destacam-se a eliminacdo
recursiva de atributos, ou RFE [30]], e sua versdo baseada em uma medida de entropia,
intitulada E-RFE [31}32]], ambas associadas a classificadores de Maquinas de Vetores de
Suporte (SVMs). A classificacdo de perfis amostrais pode ser realizada com diferentes
maquinas de aprendizado. As SVMs [33] [34] sdo classificadores bindrios que determi-
nam hiperplanos coplanares de separacdo de margem 6tima entre pontos proximos de
cada classe (vetores de suporte), mesmo em dados esparsos, tendo sido empregadas com
sucesso na andlise de microarranjos de DNA [35} 136,137,138, (39} 130} 40].

Os GAs [41}142] sdo abordagens que mantém uma populacao de solucdes, possibi-
litando uma busca paralela e eficiente em espacos de atributos de grande dimensao, apare-
cendo como uma alternativa natural ao problema de otimizacao da sele¢do de subconjun-
tos de genes. Ainda que a otimizacao seja um problema de objetivos multiplos, varios tra-
balhos optaram pela combinagao desses em uma tnica funcao objetivo, tanto associados a
classificadores SVM [43, 144, 145, 146, 40, 47], quanto a outros classificadores, como os de
vizinhos préximos (kNN), Naive Bayes (NB) e weighted voting method [48, 149,50} 51]].

Outros trabalhos empregaram algoritmos genéticos de objetivos multiplos [152} 153154, 155]].

Recentemente, algumas propostas apresentaram resultados promissores no au-
mento da eficiéncia ou diminui¢do do custo computacional na selecao de subconjuntos
de genes por métodos evolutivos [43) 44, 40, 47]. Em FROHLICH et al. [43] e SOUZA
e CARVALHO [40], algoritmos genéticos de objetivo tnico associados a otimizac¢ao evo-
lutiva do parametro de regularizacdo das SVMs e estimativa do erro de generalizagdo
(validacdo cruzada) aproximado [S6] foram empregadas. Em PENG et al. [44]], algorit-
mos genéticos de objetivo tinico associados a SVMs nao-lineares reduziram o nimero
inicial de genes a subconjuntos preditivos de tamanho entre 36 e 40 e, empregaram a eli-
minag¢do recursiva como pés-processamento desses subconjuntos. Em HUERTA et al. [47]
foi empregada uma pré-filtragem de genes preditivos por métodos fuzzy, seguida de um

algoritmo genético de objetivo tnico associado a SVMs ndo-lineares, onde genes predi-



tivos, definidos por pontos de corte na acurdcia de treinamento, foram arquivados para
uma segunda etapa evolutiva. Nessa tese, algumas propostas de aumento na efici€éncia
ou diminui¢do do custo computacional na selecao de subconjuntos de genes por métodos
evolutivos previamente relatadas serdo combinadas em um novo algoritmo de selecdo de

perfis génicos em dados de microarranjos de DNA.

1.1 Objetivos

Nessa tese abordaremos o problema de identificagdo de subconjuntos de genes pre-
ditivos para a classifica¢do bindria em malignidades humanas. O objetivo desse trabalho é
investigar um novo algoritmo de selecdo de perfis génicos em dados de microarranjos de
DNA utilizando Méquinas de Vetores de Suporte (SVMs), Algoritmos Genéticos de Ob-
jetivos Multiplos (MOGA) e Eliminacdo Recursiva de Atributos (RFE), intitulado RFE-
SVM-MOGA. Sao propostas solugdes especificas, como a inicializagdo semi-aleatdria
dos cromossomos do MOGA; otimizagdo evolutiva da constante de regularizagdo C' das
SVM; controle da diversidade genotipica populacional durante o processo evolutivo do
MOGA; parada precoce do MOGA por critérios explicitos; utilizagdo racional de per-
fis génicos selecionados em diferentes simulacdes do SVM-MOGA pela aplicacao do
principio da superioridade; e, elimina¢do recursiva (RFE) dos atributos selecionados pelo
SVM-MOGA.

Para atingir o objetivo, 0 método proposto foi aplicado em trés estudos com con-
juntos de dados de microarranjos de DNA publicamente disponiveis, correspondendo aos
estudos de classificagdao bindria em Leucemia Aguda [17], Linfoma difuso de grandes
células B (DLBCL) [[19] e Cancer de Colon [57]].

Contribuicdes dessa tese incluem progressos na identificacao de perfis génicos pre-
ditivos, que € um desafio na andlise de padrdes amostrais em dados de microarranjos de
DNA; melhor compreensdo de algoritmos de selecdo em problemas esparsos; e, recomen-
dacao de escolhas apropriadas de algoritmos de selecao de perfis génicos para problemas

especificos.
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1.2 Estrutura do Trabalho

No capitulo [2] sdo apresentados os fundamentos tedricos dos microarranjos de
DNA e uma revisdo bibliogréfica da aplicacdo dessa técnica de biologia molecular na
pesquisa do cancer humano. Na descri¢do da tecnologia (se¢ao sdo apresentadas
uma comparac¢ao dos microarranjos de DNA com métodos experimentais cldssicos como
o Northern Blotting; as plataformas mais empregadas, acompanhadas de uma descri¢do
sucinta dos passos envolvidos em suas fabricacdes; e, a matriz de dados oriunda de expe-
rimentos de microarranjos de DNA. Na se¢do [2.2] ¢ apresentada uma extensa revisdo da

literatura do emprego de microarranjos de DNA na pesquisa do céncer.

No capitulo [3|sdo apresentados os fundamentos tedricos dos algoritmos genéticos
de um (GA) ou multiplos objetivos (MOGA); uma extensa revisao bibliografica da sele¢ao
de atributos em microarranjos de DNA por métodos evolutivos ou ndo-evolutivos. Na
apresentacdo dos GA (se¢do [3.1)), é¢ dada uma visdo geral do processo de busca evolutiva
e, € descrito o GA candnico, assim como seus principais operadores bindrios (selecdo,
mutagdo, recombinacdo e reinser¢do). Na secdo [3.2] sdo apresentados a otimizagio de
objetivos multiplos e os algoritmos genéticos desenvolvidos para esse propdsito, assim
como a ordenagdo pelo principio da superioridade das solucdes e métodos de manutencao
da diversidade no processo evolutivo. A seguir (se¢do [3.3)), fazemos uma extensa revisio
dos métodos de filtragem e envelopados empregados na selecdo de perfis génicos. Ainda
nesse capitulo (se¢do [3.4)), destacamos o emprego de GAs na sele¢do génica em dados de
microarranjos de DNA apresentando uma revisdo dos métodos e dos resultados relatados

na literatura.

No capitulo {] apresentamos a classificagdo de perfis de expressdo amostral por
Miquinas de Vetores de Suporte (SVMs). Primeiramente, sdo apresentadas as bases te6-
ricas das SVMs (se¢do[.1)), onde o treinamento de sua apresentagido mais simples (SVM
lineares), assim como de sua extensdo (C—SVM) que possibilita a obtengdo de margens de
classificacdo soft. Sao apresentadas linhas gerais da Teoria Vapnik-Chervonenkis impor-
tante para a compreensao da capacidade de generalizacdo dessas maquinas de aprendizado
mesmo em amostras esparsas. A seguir, destacamos os principais trabalhos com emprego
de SVMs na classificacdo de perfis de expressdao amostral em dados de microarranjos de

DNA.
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No capitulo [5] € apresentado o algoritmo proposto nessa tese, denominado RFE—
SVM-MOGA, que associa um MOGA com classificadores C—SVMs especialmente de-
senhado para a selecdo de atributos em microarranjos de DNA, de treinamento rapido,
seguido da Eliminagdo Recursiva de Atributos (RFE). No capitulo[6] avaliamos o método
proposto em trés estudos envolvendo dados publicos de microarranjos de DNA em ma-
lignidades humanas (se¢oes [0.1] [6.2] € [6.3). Os resultados obtidos sdo comparados com

outros préprios assim como relatados na literatura e discutidos no capitulo

Ao final (capitulo []), apresentamos um resumo da tese, recomendagdes finais e

algumas propostas de trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Microarranjos de DNA na Pesquisa do

Cancer

2.1 Microarranjos de DNA

A base fundamental dos microarranjos de DNA € o processo de hibridizacdo com-
petitiva ou simultanea. Duas fitas de DNA hibridizam, se sdo complementares entre si, ou
seja, se ha pareamento entre suas bases. Uma, ou ambas fitas de DNA, podem ser substi-

tuidas por RNA e continuard havendo hibridizacdo, enquanto houver complementaridade.

Ha décadas, a hibridizagdo € usada na biologia molecular como base de técnicas
tais como o Southern Blotting [38] € o Northern Blotting [S9)]. No Southern Blotting,
uma pequena seqiiencia de DNA, um oligonucleotideo, € utilizado para hibridizar com
fragmentos complementares de DNA, previamente separados por tamanho em um gel de
eletroforese. Se o oligonucleotideo estd marcado com radiacdo (radiois6topo), pode-se
observar a hibridizacdo em filme fotogréfico (sensivel a radiacdo). No Northern Blot-
ting um oligonucleotideo marcado por radiacdo é utilizado na hibridizacdio com RNA
mensageiro (mMRNA), também previamente submetido a corrida em gel. A quantidade
de radiacdo capturada em filme fotogréafico é dependente, até certo ponto, da quantidade
de sonda marcada com radiacdo, que novamente, é dependente da quantidade de mRNA

(ensaio semi-quantitativo).

Os arranjos de DNA sdo versdes seriadas macigas dos Northern e Southern Blot-

ting (fig. 2.I). Ao invés de se distribuir sondas de RNA ou DNA em um gel contendo
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amostras de RNA ou DNA, as sondas de oligonucleotideos s@o imobilizadas em uma su-
perficie. Estas podem ser depositadas em distancias micrométricas, tornando possivel
a deposicdo de centenas de sondas diferentes de oligonucleotideos em uma tnica e pe-
quena superficie de 1 cm?. Ao invés de utilizar radioatividade, a amostra é geralmente
marcada com corantes fluorescentes || Esses corantes emitem fétons quando excitados
pela luz—correspondente ao material hibridizado—, o que pode ser detectado por um

scanner confocal a laser.

Onde antes era possivel realizar um par de Northern Blots, ou um par de Southern
Blots, agora, em um unico dia, realizam-se, com os arranjos de DNA, dezenas de milhares
de hibridizacdes. Disto, resultou uma revolucdo na biologia molecular, e por conseqiién-
cia, na Medicina. Ao invés de se estudar poucos genes e mRNAs por vez, cientistas estdo
agora estudando muitos genes e mRNAs simultaneamente. Os arranjos de DNA sdo ro-
tineiramente usados no estudo de todos os mRNAs conhecidos de um organismo [60].
Abriu-se entdo, a possibilidade de uma visao sistematica, completamente nova, da reacdo
de células a um certo estimulo [61]], assim como, do estudo das doengas humanas a partir

da observacgao do efeito dessas na expressao global dos genes celulares [62]].

Ha diversas plataformas descritas para estudos de microarranjos de DNA [63),164]].
Os tipos de arranjos mais usados atualmente s@o os arranjos de cDNA e os arranjos sin-
tetizados in situ, ou genechips. Os arranjos de cDNA foram primeiro descritos em um
estudo de expressao envolvendo 45 genes de Arabidosis spp., desenvolvido por SCHENA
et al. [65], onde a expressdo diferencial foi medida por meio de fluorescéncia de hibridi-
zacdo de duas cores. No ano seguinte, DERISI et al. [66] aplicaram essa tecnologia no
estudo de mais de 1000 genes no melanoma. J4 os arranjos de oligonucleotideos sinte-
tizados in situ foram primeiro descritos por LOCKHART et al. [67] e estdo sendo agora

disponibilizados comercialmente pela Affymetrix [64, 68, 69].

Os microarranjos de cDNA (fig. [2.2) utilizam um robd para mover pequenos
volumes de sonda em solu¢do—DNA complementar (cDNA), oligonucleotideos pré-
sintetizados, ou produtos amplificados pela técnica da reacdo em cadeia da polimerase
(PCR)—de um placa microtitulada para a superficie de uma lamina de vidro. Cada sonda
€ complementar a um unico gene. As sondas podem ser fixadas de diversas formas, sendo
a mais cldssica a unido nao especifica a l1aminas cobertas de poli-lisina. As etapas en-

volvidas na fabricacdo das laminas podem ser sintetizadas como [70]: (1) Cobertura das

! Geralmente corantes de cianina (Cy3 e Cy5).
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Figura 2.1: Comparacdo entre as tecnologias dos Northern Blottings e dos Microarran-
jos de DNA. No Northern Blotting, o mRNA extraido de uma célula € submetido a uma
corrente elétrica, em um gel de agarose, ou poliacrilamida, onde € fracionado de acordo
com seu peso molecular (eletroforese), e transferido para um filtro de papel (alvo), onde
ird hibridizar com seqiiencias de DNA conhecidas, obtidas de uma biblioteca gendmica,
marcadas usualmente com radiois6topos (sonda). Nos microarranjos de DNA, o mRNA
extraido de uma célula € marcado com fluorescéncia (sonda), e hibridado com seqiien-
cias de DNA conhecidas (alvo), obtidas de uma biblioteca gen6mica, arranjadas em uma
lamina de vidro (arranjos de cDNA), ou construidas em um biochip (arranjos de oligonu-
cleotideos). Além dessas diferencas, no Northern Blotting ha a possibilidade de se testar
um numero de mRNA no maximo igual ao nimero de raias da cuba de eletroforese, me-
nos um—ao menos uma raia é usada para o marcador de peso molecular, enquanto, nos

microarranjos de DNA, esse niimero € de dezenas de milhares.
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laminas com poli-lisina; (2) Preparo das sondas em placas microtituladas; (3) Utiliza¢do
do rob0 para arranjar as sondas em laminas de vidro; (4) Bloqueio das aminas remanes-
centes da poli-lisina com anidrato sucinico; e, (5) Desnaturacdo do DNA (se de dupla-fita)

por calor.

Preparo da Amostra Fabricagéo do Arranjo

Biblioteca de cDNA
ou Sondas de Oligo

Teste Referéncia

Laminas de microarranjos

Hibridizagao
ao —» Scan =
Arranjo

Figura 2.2: A tecnologia dos arranjos de cDNA. Um robd (arrayer) é usado na transferén-
cia das sondas em solucdo contidas em placa microtitulada, para uma lamina de vidro. O
mRNA extraido das células investigadas sdo convertidos a cDNA (transcri¢do reversa) e
marcados com fluorescéncia. Usualmente (desenho de referéncia) a amostra de interesse
¢ marcada em vermelho, enquanto a amostra de referéncia ¢ marcada em verde. Apds
serem misturadas, estas sdo hibridizadas as sondas na lamina de vidro. Apds lavagem do
material ndo-hibridizado, a 1amina é escaneada com um microscépio confocal a laser, e a

imagem é computacionalmente analisada.

Da mesma forma, os passos envolvidos na preparacdo da amostra (técnicas de
marcagcdo indireta) e hibridizacdo ao arranjo podem ser resumidas como [70] (fig. [2.2):
(1) Extracao do RNA total das células; (2) Isolamento do mRNA pelo método da cauda de
poli—A (opcional); (3) Conversdo do mRNA em cDNA na presenca de aminoalil-dUTP
(AA—dUTP); (4) Hibridizacdo do mRNA marcado as 1aminas de vidro; (5) Lavagem do

material ndo hibridizado; e, (6) Varredura da 1amina e andlise da imagem.

J& a Affymetrix usa equipamento similar aqueles utilizados na fabricagdo de chips
de silicio, utilizados em computadores pessoais, 0 que permite a produ¢do em série de

laminas a um prego razodvel. Onde os chips de computadores sdo feitos pela criacdo
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de madscaras, que controlam o processo de fotolitografia para remocao ou depdsito de
materiais na superficie do chip, a Affymetrix usa mascaras para controlar a sintese de oli-
gonucleotideos na superficie da 1amina. O método da fosforamidita, padrdo de sintese de
oligonucleotideos, foi modificado para permitir controle por luz de cada passo [71, [72].
As madscaras controlam a sintese de varias centenas de milhares de quadrados (células do
arranjo), cada um contendo muitas cépias—geralmente mais de 40—do mesmo oligonu-

cleotideo [73, [74]).

Diferente dos arranjos de cDNA, onde utilizam-se oligonucleotideos, ou cDNAs,
relativamente longos (50-70 bases de comprimento), nos arranjos da Affymetrix utilizam-
se sondas de oligonucleotideos curtas, com 25 nucleotideos de comprimento (25 mer),
normalmente selecionadas a partir da regido 3’ do RNA alvo—regido suficientemente re-
presentativa de cada gene que, presume-se, tém o menor grau de similaridade com outros
genes. Geralmente, de 16—20 oligonucleotideos sdo escolhidos como PM (de perfect mat-
ches), ou perfeitamente pareados (i.e., com perfeita complementaridade com o0 mRNA
daquele gene), enquanto 16-20 oligonucleotideos MM (de mismatches) possuem uma
tinica base sem pareamento exato, localizada no meio do oligonucleotideo (fig. 2.3). A
Affymetrix afirma que estes ultimos sdo capazes de detectar hibridiza¢cdo nao-especifica e
hibridiza¢ao de fundo (ruido), que sdo importantes na quantificacdio de mRNAs de baixa

expressao.

Generalizando, como mostrado na figura [2.4] os passos na constru¢do de um ar-
ranjo de oligonucleotideos sintetizados in situ sdo [73)74]]: (1) Extracdo do RNA total
da célula (normalmente se utiliza TRIzol ou kits RNeasy); (2) Conversao do mRNA em
cDNA, usando a transcriptase reversa e o primer poly—T; (3) Amplificacdo do cDNA re-
sultante, usando a polimerase de RNA T7 na presenca de biotina—UTP e biotina—CTP,
para que cada cépia de cDNA produza de 50-100 copias de cRNA (RNA complemen-
tar) marcados pela biotina; (4) Incubacdo do cRNA a 94°C’, em solucdo fragmentadora,
gerando fragmentos de cRNA de 35-200 nucleotideos de comprimento; (5) Hibridiza-
¢d0 ao genechip e lavagem do material ndo hibridizado; (6) Escaneamento do genechip
com scanner confocal a laser; (7) Amplificacdo do sinal do genechip com IgG de cabra e

anticorpo biotinilado; e, (8) Nova varredura do genechip.

A vantagem dos arranjos de cDNA, quando comparados aos arranjos de oligo-
nucleotideos da Affymetrix, € que se pode desenhar qualquer sonda para deposi¢ao no

arranjo. As desvantagens seriam o custo, bem menor o da Affymetrix, e a uniformidade
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/ mRNA
5 3

...TGTGATGGTGGGAATTGGGTCAGAAGGACTGTGGCGCTAGGCTAGGCGCGCTGCC...
GGAATTGGGTCAGAAGGACTGTGGCGC PM - Oligo

GGAATTGGGTCAGAACGACTGTGGCGC MM - Oligo

. . . PM - Oligo

MM - Oligo

Figura 2.3: A tecnologia dos arranjos de oligonucleotideos (Affymetrix). A presenca de
mRNA ¢ detectada por uma série de pares de sondas, diferenciadas por um tnico nucleo-
tideo. A hibridizacdo dos mRNAs fluorescentes com essas sondas no arranjo é detectada

pelo escaneamento a laser da superficie do arranjo.

RNA total mRNA
Promotor T7
N — AAAA
—_— AAAA > — AAAA TTTTTL ]
— AAAA \/
Transcrigao
Hibridizagao Reversa
e Scan v — TTTTT]
P I:::l — AAAA
—+ :: —+
A I Sintese da segunda
I fita de cDNA
\ —_—— A 4
Fragmentac&o —— < TTITTT{]
R T Y B N \ — AAAA
=0 0 & &
AAAA CTP, ATP, GTP,
- UTP e, CTP e UTP
Sintese de cRNA marcados com biotina

marcado com biotina

Figura 2.4: Preparo da amostra para os arranjos da Affymetrix. O mRNA ¢ extraido da
célula e convertido a cDNA. Ha entdo passos de amplificacdo e marcagcdo desse cDNA,
anteriores a fragmentacdo e hibridizacio a oligonucleotideos de 25 mer na superficie do
arranjo. Apoés lavagem do material ndo-hibridado, o arranjo é escaneado em um scanner

a laser confocal, e a imagem analisada em computador.
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das laminas. Do ponto de vista da andlise dos dados, a maior diferenca é que nos ar-
ranjos de cDNA, geralmente, a amostra e o controle sdo hibridizados na mesma lamina,
usando-se diferentes marcadores, enquanto nos chips da Affymetrix é possivel usar apenas
um marcador, sendo necessdrios dois chips para se comparar, por exemplo, tratamento e
controle. Enquanto hé evidéncias de que diferentes plataformas de microarranjos produ-
zem perfis de expressdo génicos diferentes, nao ha indicacdo de que uma plataforma seja

melhor que a outra [75, (76, [77].

Os dados de microarranjos sdo normalmente organizados como uma matriz M (n x
m), onde as linhas sdo n genes e as colunas m amostras biolGgicas que tiveram a expres-
sdo monitorada (fig. [2.5]). Entdo, M;; indica a expressdo do gene i na amostra j. Seja e;,
a i-ésima linha de M, o padrdo de expressdao do gene ¢ nas m amostras, pode-se referir
a esse padrao/perfil como padrdo de expressdo génico. Seja s;, a j-ésima coluna de M,
o nivel de expressdo dos n genes na amostra j, pode-se referir a esse padrao/perfil como

padrao de expressdo amostral.

€5000

Figura 2.5: A Matriz de dados de microarranjos. Sao mostrados os padrdes de expressao

génico dos genes 2 e 5000, e os padrdes de expressdao amostral das amostras 2 e 4.

A tecnologia de arranjos de cDNA produz dados onde a expressdo e;;, do gene @
na amostra j, é calculada como a razdo r;;/g; do nivel real de expressdo do gene i, r;;, na
amostra j, sobre o nivel de expressdo do gene ¢ em uma amostra controle, ou ainda, outra
amostra de interesse, g;. Além disso, visando a normalizacdao dos dados—aproximacao

de uma distribui¢ao normal dos dados—¢é comum transformar-se esse valor pelo log,

e, = log Tg—] @.1)
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Quando da visualizagdo dos dados (fig. [2.6)), o valor de e;; é codificado (pseudo-
colorido) por cores em uma mistura de vermelho e verde (vermelho quando r;; > g¢;,

verde quando r;; < g;, € uma mistura (amarelo) neste intervalo).

Figura 2.6: Composi¢ao de uma imagem pseudo-colorida de microarranjos de cDNA. As
duas imagens de intensidade de 16-bits, escaneadas de uma lamina de microarranjo
de DNA, cada qual com comprimento de onda de emissdo correspondente ao intervalo
de excitacdo dos corantes de cianina usados (C'y3 e C'y5), compdem uma imagem RGB,
onde os valores de intensidade de cada canal/ldmina é convertido em intensidades (valores
no intervalo [0; 65536]) das matizes vermelho e verde. Como resultado, temos uma ima-
gem, onde um spot (pontos da imagem) vermelho indica que o mRNA da amostra corada
por C'y3 tem intensidade de expressdo (correspondente ao nimero de transcritos) muito
maior, que na amostra corada por C'y5; um spot verde indica, que 0o mRNA da amostra
corada por C'y5 tem intensidade de expressdo maior, que na amostra corada por C'y3; e,
um spot amarelo indica que 0 mRNA de ambas amostras tem intensidade de expressdo

similar.

No caso dos arranjos da Affymetrix, os pares de sondas perfect matches (PM) e
mismatches (M M) associados sdo analisados e usados na produgdo de diversas estatis-
ticas relacionadas ao nivel de expressao génico. A medida usada com mais freqii€ncia

€ a AV D (de Average Difference), que é derivada das diferengas entre os 16-20 pares
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de sonda PM e os 16-20 pares de sonda M M dos n oligonucleotideos utilizados na

detec¢do de cada gene
" PM— MM
e=AVD = izt , (2.2)
n

O software da Affymetrix também gera uma chamada de presente/ausente para cada
gene no genechip. A fungao dessa chamada € indicar quando um gene esta ausente (A),
presente (P), ou marginal ()/). Entretanto, espera-se que essa auséncia, ou presenga, do

gene seja revelada pelos dados, normalmente ignorando-se essa fungdo.

2.2 Microarranjos de DNA na Pesquisa do Cancer

Um primeiro problema na gendmica do cancer abordado por microarranjos de
DNA, foi a procura de marcadores de tumor para fins diagnésticos (tab. 2.1). Estes,
idealmente, devem se expressar especificamente em tumores ou em tecidos pré-malignos;
mostrar pouca ou nenhuma expressao em tecidos normais ou benignos; serem produzidos,
especificamente, por um 6rgao; e, serem medidos por ensaios simples, baratos, padroni-
zados e reprodutiveis [/8]]. Além disso, os marcadores devem estar presentes em amostras
bioldgicas obtidas, preferencialmente, por procedimentos ndo, ou pouco, invasivos. Os
marcadores de tumor atualmente existentes carecem de especificidade para malignidades
e, com excec¢do do antigeno especifico da prostata (Prostate Specific Antigen; PSA), ndo
sdo orgdo especificos. Nenhum dos marcadores atualmente em uso, com exce¢dao da go-
nadotrofina coridnica humana (Human Chorionic Gonadotrophin; HCQG), estdo alterados

em todos os tumores de um tipo especifico.

Em uma publicacdo pioneira, GOLUB et al. [1/] analisaram a expressdo de 7129
genes na medula 6ssea de 38 pacientes com leucemia aguda (27 com a forma linfoblas-
tica aguda (ALL), e 11 com a forma miel6ide aguda (AML)). Foram selecionados 50
genes que apresentaram maior diferenciac@o de niveis de expressao entre as células AML
e ALL. Usando-se a assinatura gendmica composta por esse subconjunto de genes, os
investigadores foram capazes de identificar corretamente quais pacientes tinham AML e
quais tinham ALL em um novo estudo de coorte com 34 pacientes. Apesar de a diferen-
ciacdo entre esses dois tipos de leucemia ndo ser um problema de dificil diagndstico, este
estudo foi um dos primeiros a mostrar que o perfil de expressao génico poderia ser usado

na classificacdo de malignidades. Como indicador do impacto desse estudo, o conjunto
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Tabela 2.1: Exemplos de trabalhos usando microarranjos de DNA na procura de marca-

dores de tumor para fins diagndsticos.

Malignidades Publicacao

Leucemia linfoblastica aguda (ALL) e Leuce- GOLUB et al. [17]
mia miel6ide aguda (AML)

Tumores de células pequenas, redondas e azuis KHAN et al. [18]
(SRBCTs)

Oligodendroglioma anapléstico e glioblastoma NUTT et al. [79]]
Tumores metastatico de origem diversa SuU et al. [80]

Tumores metastatico de Pulméao, Célon e Ova- | GIORDANO et al. [81]]

rio

de dados de GOLUB et al. [17] tornou-se um dos mais re-analisados conjuntos de dados
de microarranjos de DNA [37, 182,83} 184]]. Os mesmos 6 genes mais discriminantes entre
as formas ALL e AML foram relatadas por GRANT et al. [82] e CULHANE et al. [83l.
Entretanto, apenas 13 dos 50 genes mais discriminantes entre AML e ALL identificados
por CULHANE et al. [83]], foram também encontrados por GOLUB et al. [17]. Também foi
notado que houve problemas na classificacdo de uma tinica amostra de teste; foi sugerido

que essa amostra estava erroneamente rotulada.

Diferente da situacdo com AML e ALL discutida acima, um grupo de tumores
conhecido como Tumores de células pequenas, redondas e azuis (SRBCTs), sdo parti-
cularmente de dificil classificacdo. Esta cole¢do de malignidades pedidtricas inclui o
neuroblastoma, rabdomioblastoma, tumor de Ewing e linfoma de Burkitt, um tipo de
linfoma ndo-Hodgkin. O diagndstico preciso desses tumores € essencial tanto ao prog-
néstico quanto para a terapia tumor-dependente. Na tentativa de sub-classificar, KHAN
et al. [18] mediram a expressao de mais de 6500 genes usando microarranjos de cDNA.
Primeiro, o nimero de genes examinados foi reduzido a 96, usando-se rondas iterativas
de Analise de Componentes Principais (PCA). Segundo, usando apenas os 96 genes me-
lhor ordenados, os pesos de conexao de uma rede neural artificial foram otimizados para a
classificacdo de 25 amostras de teste. Os perfis amostrais de 5 tumores nao-SRBCT e 20
tumores SRBCT foram corretamente classificados, apesar de apenas 17 das 20 SRBCTs

terem sido originalmente diagnosticadas com certeza.
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Assim como na leucemia aguda e nos SRBCTs, entre os gliomas de alto-grau, o
oligodendroglioma anapldstico apresenta um progndstico mais favordvel, que o glioblas-
toma. Além disso, apesar de os glioblastomas serem resistentes a maioria das terapias
em uso, os oligodendrogliomas anaplésticos sdo, normalmente, quimiosensiveis. O diag-
nostico preciso permite decidir qual a geréncia mais adequada dos individuos. NUTT et
al. [[79] utilizaram microarranjos de DNA na procura de marcadores tumorais, que dife-

renciassem essas duas formas de glioma de alto-grau.

Outro problema diagndstico freqiiente no laboratdrio de patologia clinica € a iden-
tificacdo de canceres metastiticos de sitios primarios desconhecidos. A metéstase de
origem desconhecida € definida como uma metdstase para o qual o sitio primdrio per-
manece desconhecido apesar da obtencao de historia clinica, exame fisico, radiografia
pulmonar, andlises rotineiras de urina e sangue, conjuntamente com exames microsco-
picos e histoldgicos. A metdstase de origem desconhecida abrange 5-10% de todos os
canceres. O reconhecimento do sitio primdrio € essencial para a escolha da proposta te-
rapéutica mais adequada. Na tentativa de abordar esse problema, SU et al. [80] usaram
a informacdo obtida da andlise de expressao génica de 100 tumores primérios como con-
junto de treinamento. Outros 75 tumores primarios € metastaticos foram usados como
amostra de teste. A acurdcia da predigdo de 97% e 95% foram obtidas, respectivamente,
nos conjuntos de treinamento e teste. Com apenas 11 genes, os autores puderam predi-
zer a origem anatomica de 91% e 83% dos tumores metastaticos na amostra de treino e
teste, respectivamente. Usando uma abordagem similar, GIORDANO et al. [81] classifi-
caram corretamente 152/154 amostras de adenocarcinoma, de acordo com sua origem,

derivadas de pulmao, célon e ovério.

BLOOM et al. [85] empregaram redes neurais artificiais (ANNs) tanto em micro-
arranjos de cDNA como de oligonucleotideos. Na classificacdo de tumores capazes de
discriminar entre 8 diferentes tipos de adenocarcinoma de histopatologia similar, os auto-
res utilizaram um arranjo de cDNA de 32k e obtiveram acurdcia média de classificacio
de 83%. Para a avaliacdo das ANNs em arranjos de oligonucleotideos, em 463 tumores
representativos de 21 tipos tumorais, o treinamento foi efetuado com uma amostra alea-
toria contendo 343 tumores, € a acurdcia de predicdo de origem patoldgica na amostra de
teste (120 tumores) foi de 88%. Em uma plataforma contendo amostras tanto de microar-
ranjos de cDNA quanto de oligonucleotideos, 539 tumores foram divididos em amostras

aleatdrias de treinamento e teste, obtendo acurdcia de teste de 85%. Resultado bastante
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similar (acurécia de teste de 84%) foi obtida na predicdo do sitio de origem de 50 amostras

metatdstica de cérebro, pulmao e figado.

Seguindo a classificagdo das malignidades por andlise de expressao gé€nica, outras
questdes clinicas foram abordadas, incluindo a determinagdo de fatores progndsticos e fa-
tores preditivos (tab.[2.2). Os fatores progndsticos sao caracteristicas clinicas, patologicas
e bioquimicas dos pacientes com cancer e de suas formas tumorais, enquanto os fatores
preditivos incluem a resposta ou resisténcia a terapias especificas. Muitos estudos usando
microarranjos de DNA na determinacdo dos fatores prognoésticos, foram realizados na
presenca de drogas adjuvantes—drogas usadas na prevengdo do cancer em populagdes
de risco, ou, mais usualmente, na prevencdo de recidiva do mesmo—tornando dificil a

separagdo entre os dois fatores.

Como a maioria dos canceres, o Linfoma difuso de grandes células B (DLBCL)
apresenta heterogeneidade clinica. Enquanto quase todos os pacientes com DLBCL apre-
sentam doenga agressiva, 35—40% podem ser curados pelo tratamento quimioterapico com
o0 antibidtico anti-neoplésico antraciclina. ALIZADEH et al. [[19] relacionaram o prognds-
tico da DLBCL com o padrao de expressao génico do tumor. Usando microarranjos de
DNA contendo aproximadamente 4000 clones de cDNA, conjuntamente com uma abor-
dagem ndo-supervisionada de andlise, foram identificadas duas formas de DLBCL, uma
tendo o perfil de expressdo génico similar aquele do linfoma angiocéntrico de células B,
enquanto outros tinham um padrdo caracteristico de células B periféricas ativadas in vi-
tro. Pacientes com o ultimo perfil apresentaram um progndstico pior que aqueles com o
primeiro perfil. Este estudo mostrou que o perfil de expressao gé€nico era capaz de sub-
dividir uma udnica categoria diagndstica de linfoma em dois subtipos distintos, cada um

com prognostico diferente.

Ja SHIPP et al. [87] utilizaram arranjos de oligonucleotideos e andlise supervisio-
nada na determina¢@o do progndstico de pacientes com DLBCL. Neste estudo, a expres-
sdo de aproximadamente 6800 genes foi analisada em 58 pacientes tratados com adriami-
cina, ciclofosfamida, vincristina e prednisolona. Desta andlise, 13 genes foram encontra-
dos como fatores de prognéstico, independente do Indice Prognéstico Internacional (IPI).
O IPI € um indice prognéstico amplamente usado na determinac¢ao do progndstico em pa-
cientes com DLBCL, e é baseado em cinco caracteristicas (idade, estadio clinico, niveis
de desidrogenase lactica, indice de Karnofsky e nimero de sitios extranodais comprome-

tidos).
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Tabela 2.2: Exemplos de trabalhos usando microarranjos de DNA na determinacdo de

fatores preditivos e prognosticos de formas tumorais.

Malignidade

Publicacao

Linfoma difuso de grandes células B (DLBCL)

ALIZADEH et al. [19]]
RESENWALD et al. [86]
SHIPP et al. 87

LOSSO0S et al. [188]]

Linfoma folicular

DAVE et al. [89]

Cancer de mama

VAN’T VEER et al. [90]
WANG et al. [91]]
SORLIE et al. [92]

AHR et al. [93]]

RAMASWAMY et al. [94]

GLINSKY et al. [95]]

VAN DE VIJVER et al. [96]

Cancer de prostata

DHANASEKARAN et al. [97]]
SINGH et al. 98]

GLINSKY et al. [99]

Cancer Renal

MOCH et al. [[100]

Cancer de colon e reto

WANG et al. [[101]]

ESCHRICH et al. [[102]

Carcinoma hepatocelular

IIZUKA et al. [[103]

Carcinoma escamoso de cabeca e pesco¢o

ROEPMAN et al. [[104]

Cancer de pulmao

BEER et al. [1035]]

Cancer esofagico

KIHARA et al. [106]

Blastoma medular

FERNANDEZ et al. [[107]]
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Em outro estudo em DLBCL, RESENWALD et al. [86] mediram a expressdo de
mRNA em 240 pacientes, que tiveram tratamento subseqiiente com quimioterapia baseada
na antraciclina. Assim como no relato de SHIPP et al. [87], arranjos de oligonucleotideos
conjuntamente com andlise supervisionada foram utilizados. Trés grandes subgrupos fo-
ram identificados baseados em dados de perfil de expressdo génico. Um subgrupo exibiu
padrao de expressdao génico caracteristico de linfoma de grandes células B centrobldasti-
cas. O segundo subgrupo expressou caracteristicas génicas de linfoma de grandes células
B ativadas e células B mitogenicamente estimuladas, enquanto o ultimo grupo ndo apre-
sentou caracteristicas de expressdo de nenhum desses grupos celulares. A translocagdo
do gene bcl-2 e a amplificacdo do gene c-rel foram encontradas apenas na sub-classe com

caracteristicas de células B centroblastica.

Os genes preditores identificados nos trés estudos acima em DLBCL apresentaram
pouca, ou nenhuma, superposi¢do. Por exemplo, apenas 13 genes identificados por SHIPP
et al. [87] estavam presentes no grupo génico selecionado por ALIZADEH et al. [19],
enquanto ndao houve qualquer superposicdo com os selecionados pelo modelo de RoO-

SENWALD et al. [86].

O linfoma folicular € a segunda forma mais comum de linfoma nao-Hodgkin, con-
tribuindo com mais de 20% de todos os casos [108]]. O curso clinico do linfoma folicular
€ bastante varidvel, havendo pouca concordancia sobre qual a melhor estratégia de tra-
tamento [109]. Em um estudo retrospectivo, DAVE et al. [89] analisaram 191 amostras
de bidpsias de pacientes com linfoma folicular ndo-tratados, usando arranjos de oligo-
nucleotideos. Quatro subgrupos de pacientes foram definidos com grande varidncia de
sobrevida entre eles. Os genes identificados como mais informativos na defini¢do dos
subgrupos eram expressos por células imunes invasivas, e ndo pelas proprias células tu-
morais, evidenciando a importancia da resposta imune na sobrevida dos pacientes desse
tipo de cancer. Esta andlise de expressao génica permitiu a identificagdo de pacientes com
bom progndstico, que sobreviveram mais de 10 anos sem tratamento, e representam 75%

dos pacientes com linfoma folicular.

Outra forma bastante heterogénea de cancer, no que diz respeito ao progndstico
clinico, € o cancer de mama. Aproximadamente 70% dos pacientes com doenga negativa
para os nodos axilares sdo curados por cirurgia, enquanto os 30% restantes apresentam
doenca agressiva. Os fatores progndsticos existentes sdo incapazes de diferenciar com

precisdo entre esses dois subtipos. VAN’T VEER ef al. [96] usaram microarranjos de
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DNA para analisar a expressao de aproximadamente 25000 genes de 78 pacientes com
doencga linfonodo-negativa abaixo de 55 anos de idade. Esses pesquisadores encontraram
uma assinatura de expressao composta de 70 genes, que foi capaz de predizer o desen-
volvimento de metéstase no periodo de 5 anos apds a cirurgia em 65 desses pacientes
(acurécia predita de 83%). A aplicag@o do classificador prognéstico com 70 genes em um
subconjunto independente de 19 pacientes de cancer de mama resultou em apenas duas
classificagdes incorretas. Nenhum dos marcadores bioldgicos progndsticos bem estabele-
cidos para o cancer de mama como ER, HER-2, uPA ou PAI-1 foram listados no conjunto
de 70 genes preditores [96]]. Dentre os genes selecionados como mais tteis na predi¢do
do cancer de mama, incluiram-se aqueles envolvidos no ciclo celular, transducio de sinal,
invasdo, metdstase e angiogénese. Os fatores progndsticos incluiram MMP-9, ciclina E2,

RAB6B, MCM e o receptor de VEGF (FLT1I).

O perfil prognéstico desses 70 genes foi mais tarde testado em 295 pacientes aten-
didos em seqiiencia no Instituto do Cancer Holandés [96]. Todos estes pacientes tinham
doencga em estadio I ou II e tinham menos de 53 anos de idade. Desses, 151 apresentavam
doenca linfonodo-negativo, enquanto que 144 apresentavam doenca linfonodo-positiva.
Dez dos 151 pacientes acometidos pela doenca linfonodo-negativa e 122/144 com doenga
linfonodo-positiva receberam terapia sist€mica adjuvante. Neste estudo, a probabilidade
de permanecer livre de metéstase distante durante 10 anos apés a cirurgia foi de 85, 2%,
nos pacientes de melhor perfil progndstico, e de 50, 6%, naqueles de pior prognéstico. A
razao de chances estimada para metdstase distante entre os pacientes de pior prognéstico,
e aqueles com melhor progndstico, foi de 5,1 (IC de 95%, 2,9-9,0; p < 0,001). O perfil
dos genes selecionados foi igualmente preditivo para paciente com a doenca linfonodo-

negativa, quanto para a forma linfonodo-positiva.

Em outro trabalho relacionado, também desenvolvido na Holanda, WANG et
al. [91] identificaram 76 genes preditores do cancer de mama linfonodo-negativo. Neste
estudo, que incluiu 286 pacientes (151 individuos na amostra de treinamento e 171 na
amostra de validacdo), o perfil génico foi um preditor mais importante que a idade, ta-
manho tumoral, estadiamento e estado do receptor de hormonio. Apds 5 anos de acom-
panhamento, as diferencas em tempo livre de metastases e tempo de sobrevida entre os
pacientes de melhor e pior progndstico foram, respectivamente, de 40% e 27%. O classi-
ficador foi capaz, inclusive, de estimar o progndstico de pacientes com tumor de 1-2 cm

de diametro, um subgrupo particularmente de dificil predicao progndstica. Diferente do
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estudo de VAN’T VEER et al. [96]], este estudo ndo incluiu pacientes que receberam tera-
pia sist€émica adjuvante. Foi possivel entdo diferenciar o impacto do progndstico de forma

isolada do possivel fator de confundimento relacionado a terapia sistémica.

Outros grupos mostraram ainda, que perfis de expressao génicos podem diferenciar
entre canceres de mama agressivos ou indolentes [110, 92, 93] 94, 95]. Assim como
em DLBCL, pouca ou nenhuma superposi¢cdo existe entre os genes identificados pelos
diferentes grupos [[111]. Por exemplo, apenas 17 genes na lista dos 231 identificados por
VAN’T VEER et al. [96] e 465 identificados por SORLIE et al. [92] eram comuns. Ainda,
apenas dois genes se sobrepunham nos estudos de RAMASWAMY et al. [94] e SORLIE et
al. [92], enquanto apenas trés genes foram comuns entre os estudos de VAN’T VEER et

al. [96]] e WANG et al. [91]].

O cancer de préstata € outra malignidade de progndstico clinico particularmente
heterogéneo. Com a introducdo do rastreamento pelo PSA, o cancer de préstata esta
agora sendo detectado em estaddios mais precoces. Enquanto a maioria dos canceres de
préstata € indolente, e nunca gera manifestagdes clinicas da doenca, o problema princi-
pal na administra¢do desses pacientes estd na selecdo daqueles que requerem tratamento
agressivo. DHANASEKARAN et al. [97] compararam o perfil de expressdo génico entre
tecidos prostéticos malignos e benignos. Um dos genes apresentando grande diferenca de
expressao entre esses dois tipos de tumor foi o da protease de serina, hepsina. A medida
de hepsina em 334 canceres de préstata de 78 homens com céincer de préstata localizado,
mostrou que niveis baixos, ou ausentes, correlacionavam-se com a elevacdo do nivel de

PSA, sugerindo a presenca de micrometastases.

SINGH et al. [98] também empregaram microarranjos de DNA na identificacdo
progndstica do cancer de préstata. Neste estudo, 21 pacientes foram selecionados para
acompanhamento pds-cirdrgico. Oito desses pacientes foram identificados como tendo
a forma recidivante da doenca (definido como duas elevacdes consecutivas do PSA sé-
rico), enquanto 13 ficaram livres da doenca. Apesar da expressdo de nenhum gene se
correlacionar com o prognoéstico, a assinatura de 5 genes foi preditiva, sdo eles: cromo-
granina, fator beta de crescimento de plaquetas, HOXC6, receptor de inositol trifosfato e

sialotransferase.

A maior limitagdo dos dois estudos acima foi que o0 mesmo conjunto de dados cli-
nicos foi usado tanto para treinamento quanto para validacdo. Contrastando com esses

estudos, GLINSKY et al. [99]] usaram um grupo de 21 pacientes com cancer de prostata
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para descobrir os genes preditores do prognoéstico, € um segundo grupo de 79 pacientes
para validar o perfil preditor. A andlise de sobrevida mostrou que a assinatura de 5 genes
a partir de amostras de tumor obtidas apds prostatectomia cirtrgica radical, era capaz de
predizer o prognéstico de pacientes com estddio inicial da doenga, tanto em pacientes com
nivel de PSA pré-operatério alto quanto baixo. Ao final, 88% dos pacientes com recor-
réncia do cancer de préstata, em 1 ano apds a terapia, foram classificados corretamente

no grupo de progndstico ruim.

MOCH et al. [100] estudaram, em 5184 clones de cDNA, os fatores progndsticos
para o carcinoma de células renais empregando linhagens celulares CRL-1933 e tecido
renal normal. Entre os 89 genes diferencialmente expressos apontados, encontrava-se um
que codificava para a vimentina, um filamento citoplasmatico intermediério, cuja signifi-

cancia para progndstico foi comprovada por teste imunocitoquimico.

ESCHRICH et al. [[102] estudaram o estadiamento molecular para predi¢ao de so-
brevida em pacientes com cancer de c6lon e reto. Foi realizada a correlagdo entre a classi-
ficacdo de microarranjos de cDNA contendo 32 mil clones e a sobrevida, em 78 amostras
de cancer de colon e reto. O estadiamento molecular, baseado em uma assinatura de 43
genes (incluindo a osteopontina e neuregulina), obteve acuracia de 90% (sensibilidade de
93% e especificidade de 84%) na predi¢do da sobrevivéncia em 36 meses, mostrando-se
significativamente superior (p < 0,001) ao estadiamento clinico padrdo atual (Sistema de

Estadiamento de Dukes), particularmente para os pacientes com estddios B e C.

Outros estudos no qual os arranjos de DNA foram usados na predi¢do do prog-
néstico incluem: carcinoma hepato celular [103]], carcinoma escamoso de cabega e pes-
coco [[104], Linfoma (DLBCL) [88]], cancer de mama [96], cancer de c6lon e reto [101],

cancer de pulmao [[105], cancer esofdgico [106]] e blastoma medular [[107].

Além das possibilidades da utilizagdo de microarranjos de DNA citadas, ou seja,
como auxilio diagnéstico e determinagdo de progndstico, € crescente também sua utiliza-
¢do na obtencdo de marcadores preditivos da resposta terapéutica (tab. [2.3). Os marcado-
res preditivos sao freqiientemente necessdrios na oncologia, ja que apenas a minoria dos
pacientes com uma forma particular de cancer respondem a terapia convencional para ela

adotada.

Na tentativa de desenvolver melhores marcadores preditivos para a terapia hormo-

nal, MA et al. [20] investigaram o perfil de expressao de 60 pacientes com cancer de
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Tabela 2.3: Exemplos de trabalhos usando microarranjos de DNA na determinacdo de

marcadores preditivos da resposta terapéutica.

Malignidade Terapia Publicacao

Cancer de mama Quimioterapia (Tamo- | MA et al. [20]
xifeno)

Cancer de prostata Terapia hormonal anti- | CHEN et al. [21]
andrégena

mama receptor de estrogénio-positivos, ou ER-positivos, tratados com o adjuvante tamo-
xifeno. Usando um microarranjo de oligonucleotideos de 22000 genes, 19 genes foram
selecionados como diferencialmente expressos entre os pacientes hormonio-sensiveis e
hormonio-resistentes. Apds a microdisseccao a laser das células tumorais, 9 genes foram
considerados como diferencialmente expressos entre os pacientes sensiveis e resistentes a
terapia hormonal. Apenas 2 genes foram identificados tanto no preparo a partir do tecido
“total”, como na microdisseccao a laser, sdo eles, HOXB13 e o receptor da interleucina
17B (ILI7BR). Andlise com curvas ROC mostraram que os transcritos de HOXBI3 e
ILI7BR foram superiores na predi¢do do progndstico apds tratamento com o adjuvante
tamoxifeno que os marcadores em uso, ou seja, o receptor de estrogénio e o PR (receptor

de progesterona).

Diferente da situacdo com o cancer de mama, nao ha atualmente a disponibilidade
de nenhum marcador preditivo para a resposta a terapia hormonal no cincer de prdstata.
Na tentativa de identificar mecanismos de resisténcia a terapia hormonal anti-andrégena
no cancer de prostata, CHEN et al. [21] investigaram o perfil de expressdo génico glo-
bal de 7 pares xenogréficos isogénicos hormonio-sensitivos € hormonio-resistentes. Dos
12599 genes testados (conjunto de sondas), apenas um gene, aquele para o receptor de
androgénio (AR), estava diferencialmente expresso nos sete pares de tumor. Consistente
com os achados dos microarranjos de DNA, a analise de Western Blotting mostrou que
os canceres refratdrios ao tratamento expressaram uma quantidade maior de proteina AR
que seus pares. O proximo passo, segundo os autores, consiste na observacdo do compor-
tamento do aumento da expressdo de AR na resposta (sensibilidade/resisténcia) a terapia

anti-andrégena.
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Nos dltimos anos, um nimero de pesquisadores usaram o perfil de expressdo gé-
nico para predizer a quimiossensibilidade (tab. [2.4)), isto ¢, a sensibilidade a quimiotera-

picos usados em oncologia, usando linhagens celulares.

Tabela 2.4: Exemplos de trabalhos usando microarranjos de DNA para predizer a sensibi-

lidade a quimioterdpicos usados em oncologia via células de linhagem celulares tumorais.

N<¢ de Linhagens celulares | N de drogas anti-cancer Publicacao
60 118 SCHEREF et al. [112]]
39 55 DAN et al. [113]]

Em um dos primeiros estudos, SCHERF et al. [112]] correlacionaram a expressao de
1376 genes com a resposta a 118 drogas anti-cancer, em 60 linhagens celulares humanas.
Essas células de linhagem tiveram origem em diversas doengas malignas, incluindo cancer
de codlon, rim, ovario, mama, préstata e pulmao, e foram extensivamente caracterizadas
em fungdo da resposta farmacoldgica a multiplos agentes anti-cancer. A aglomeracao das
linhagens celulares em funcao do seu perfil de expressdo apresentou resultados distintos
daqueles obtidos pela aglomeracdo das linhagens celulares em fun¢do da sensibilidade a
drogas. Em particular, os autores identificaram exemplos de interagdes gene-droga, onde a
alteracdo no nivel de expressdo génico era consistente com o mecanismo de acdo da droga.
Por exemplo, os autores encontraram uma significante correlacao entre dihidropirimidina
desidrogenase (DPD) que converte a droga 5-FU em dihidrofluorouracil (DHFU), e a
resposta a 5-FU.

Em estudo similar, DAN et al. [[113] usaram microarranjos de DNA na investigacao
da sensibilidade de 39 linhagens celulares de canceres humanos a 55 agentes anti-cancer.
Esses autores encontraram, que enquanto alguns genes correlacionavam-se conjuntamente
com vdrias classes de drogas, outros genes correlacionavam-se apenas com drogas espe-
cificas, de mecanismo de acdo similar. Por exemplo, a aldose redutase, que cataliza a
conversao de glicose a sorbitol, estava associada com a sensibilidade a 24 drogas. Por
outro lado, o gene anti-apoptdtico, survivina, se correlacionou apenas com a resposta a
pirimidinas.

Até hoje, poucos trabalhos usaram perfis de expressdao génicos na predicdo da

sensibilidade clinica a drogas anti-cancer (tab. [2.5).
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Tabela 2.5: Exemplos de trabalhos usando microarranjos de DNA na predi¢ao da sensibi-

lidade clinica a drogas anti-cancer.

Malignidade Quimioterapia Publicacao

Cancer de mama Docetaxel CHANG et al. [114]
paclitaxel, 5-FU, do- AYERS et al. [113]]

xorubicina e ciclofosfa-
mida (T/FAC)

tamoxifen JANSEN et al. [116]]

Leucemia linfoblastica | Daunorubicina, vincris- | HOLLEMAN et al. [[117]]
aguda (ALL) tine, prednisolone ou

asparaginase

Imatinib (Glivec) HOFMANN et al. [[118]]

Em um relato preliminar, em 24 pacientes com cancer de mama, CHANG et
al. [114] encontraram 92 genes diferencialmente expressos em tumores oriundos de pa-
cientes sensiveis e resistentes a terapia com a droga docetaxel. Em uma andlise de
validac@o-cruzada do tipo leave-one-out (LOOCV), 10/11 tumores sensiveis e 11/13 tu-
mores resistentes foram corretamente classificados (acuracia de 88%). A assinatura de 92
genes apresentou valores preditivos positivos e negativos, respectivamente, de 92% e 83%.
Os resultados foram validados em um conjunto independente de apenas 6 pacientes. Os
tumores sensiveis apresentaram elevada expressao dos genes envolvidos no ciclo celular,
citoesqueleto, adesdo, transporte de proteinas e apoptose, enquanto os tumores resistentes

apresentaram aumento de expressdo de genes de transcri¢do e sinal de tradugao.

AYERS et al. [115] também usaram microarranjos de DNA na identificacdo de
genes associados com a resposta a terapia quimica em pacientes com cancer de mama.
Neste estudo, a quimioterapia usada foi a seqiiencia paclitaxel e 5-FU + doxorubicina
+ ciclofosfamida (7/FAC), o nimero de pacientes investigado foi de 42 (24 usados na
descoberta e 18 na validacdo independente) e o rétulo de classe foi dado pela resposta
patoldgica completa. Usando-se uma assinatura de 74 genes, foi encontrada uma acurécia
de predigdo de 78% (14/18). A razdo de resposta esperada ao 7/FAC para o tratamento de

pacientes nio selecionados com céncer de mama € de 28%.
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Uma assinatura de 44 genes para predi¢@o de resisténcia ao tamoxifeno, em paci-
entes com cancer de mama, foi definida por JANSEN et al. [[116], baseada em 112 tumores
ER-positivos analisados via microarranjos de cDNA de aproximadamente 18000 genes.
A assinatura ndo melhorou a predi¢do da resposta, quando comparada as medidas clinicas

em uso, mas melhorou a predicdo da progressdo do tumor durante o tratamento.

Outra malignidade na qual a tecnologia dos microarranjos de DNA foi usada na
identifica¢do de marcadores de terapias é a ALL. Aproximadamente, 80% das criancas
com ALL sdo curadas com quimioterapia. As razdes para o fracasso do tratamento nas
restantes 20% ainda sdo desconhecidas. Na tentativa de abordar esse problema de re-
sisténcia, HOLLEMAN et al. [117] investigaram células de 173 criancas com ALL para
a sensibilidade, in vitro, a daunorubicina, vincristine, prednisolone ou asparaginase. O
perfil de expressdo génico foi entdo usado na selecdo de genes diferencialmente expres-
sos em células de ALL droga-resistentes e droga-sensiveis. No total, 172 genes foram
encontrados como diferencialmente expressos nas linhagens de células B de leucemias
sensiveis e resistentes. Destes, 22 genes estavam incluidos no caso da daunorubicina,
59 para vincristine, 42 para prednisolone e 54 para asparaginase. A aglomeracdo hierar-
quica acertou o estado de resisténcia em 86/105 casos para daunorubicina, 84/104 para
vincristine, 66/75 para prednisolona e 83/106 com relagdo a asparaginase. Um perfil de
expressao génico para resisténcia aos quatro agentes estava associado com um aumento
significativo de recidiva da doenga. A medida de resisténcia combinada também foi pre-
ditiva do prognéstico do tratamento usando andlise multivariada, que incluia as varidveis:
idade do paciente, subtipo genético da ALL, linhagem da ALL e contagem de leucdcitos
ao diagnostico. Estes resultados foram confirmados em uma populagdo independente de

pacientes tratados de forma igual aqueles 173 pacientes originais.

Em outro estudo em ALL, HOFMANN et al. [[118] usaram microarranjos de DNA
na identificacdo de genes conferindo resisténcia ao inibidor da tirosina quinase, imatinib
(Glivec) em pacientes com ALL. Este estudo contou com 19 pacientes adultos com ALL
Philadelphia-positivos incluidos na fase II dos testes de seguranca e eficiéncia do imatinib.
Usando 95 genes, os autores foram capazes de separar todos os casos imatinib-sensiveis
dos casos resistentes. Dentre os genes mais expressos nas células resistentes de ALL
estavam a tirosina quinase de Bruton e duas ATP sintetases (ATP5A1 e ATP5CI). Genes
com decréscimo de expressdo nessas células incluiram o gene pro-apoptético BAKI e o

gene de controle de ciclo celular /5INK4B.
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Capitulo 3

Selecao de Atributos em Microarranjos

de DNA por Algoritmos Genéticos

3.1 Algoritmos Genéticos

Pode-se entender a evolugao como um processo de otimizacao, que ndo tem a per-
feicdo como proposito final, mas que € capaz de descobrir solugdes altamente precisas e
funcionais para um problema imposto por um ambiente a um organismo [[119]. Os al-
goritmos genéticos (GAs) sao métodos de busca estocdsticos, que mimetizam a evolucao
bioldgica natural. Os GAs operam em uma populagdo de solugdes potenciais, aplicando-
se o principio da sobrevivéncia do mais apto, afim de produzir aproximacdes cada vez

melhores de uma solucao.

Os primeiros conceitos usados, no que hoje denomina-se GA, foram apresentados
por HOLAND [120]] no comego dos anos 60. Na visdo deste, a caracteristica bésica de
um sistema adaptativo, natural e robusto, era o uso bem sucedido da competi¢do e ino-
vacgdo, provendo a habilidade de responder dinamicamente a eventos ndo antecipados e a
mudancas ambientais. Modelos simples de evolucao bioldgica pareciam facilmente cap-
turar essas idéias, via nog¢des de sobrevivéncia do mais apto e producdo continuada de

descendentes.

Uma descri¢do informal de um GA genérico poderia ser feita como segue (fig.[3.1).
A populagdo € inicializada arbitrariamente, e evolui no sentido de regides cada vez me-

lhores do espaco de busca através de processos estocasticos de selecdo (que sao determi-
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nisticos em alguns algoritmos), mutacdo, e recombinacdo (que é completamente omitida
em outros algoritmos). O ambiente (objetivo tragado pelo processo de otimizagao/busca)
estipula um valor qualitativo (indice de aptiddo) dos pontos de busca, e o processo de

selecdo favorece aqueles individuos mais aptos.

Problema Solugéao

indice de
Aptidao

Codificagéo da solugédo
) Funcgao Objeto

Operadores evolutivos
[Conhecimento especificol

mutagéo-: Busca selegado
- Evolutiva -

recombinagao

Figura 3.1: Diagrama da soluc@o de problemas usando-se algoritmos genéticos. Havendo
um problema, que se pretende otimizar via GAs, ha primeiro a necessidade de codifica-
¢do do problema na forma de uma/varias populacdes (algoritmo de uma populagdo ou
multi-populacional), de tamanho (nimero de individuos em cada populacao) definido, de
cromossomos bindrios (bits Os e 1s), dos operadores de sele¢do (indice de adaptacao),
recombinacdo (ou crossover) e re-insercao, que conjuntamente determinardo o algoritmo
a ser empregado, assim como da fun¢do de avaliagdo (ou objetivo)—associada ao critério
de otimizagdo (geralmente uma fungdo de erro, com/sem restricdes e penaliza¢des)—e o
critério de parada do algoritmo (nimero de ciclos ou valor da fun¢do de avaliagdo abaixo
de um valor pré-determinado). Ao final, ha a necessidade de se decodificar 0os cromosso-

mos da ultima geragdo, afim de se obter a solu¢ao do problema.

Os GAs candnicos, como descritos e analisados por HOLLAND [41] e GOLD-
BERG [42], tomam alguns termos emprestados da genética populacional. Assim, as estru-
turas individuais sdo denominadas de cromossomos. Elas sdo gen6tipos, que sao manipu-
lados pelos GAs. A rotina de avaliagdo decodifica essas estruturas em alguma estrutura
fenotipica e a atribui um indice de aptiddo. Essa representacdo fenotipica determina o

algoritmo a ser utilizado, ou seja, os operadores evolutivos admissiveis.

Na representacdo por valores bindrios, utilizada nos GAs candnicos, 0S cromos-
somos sd@o normalmente seqiiencias de bits de comprimento fixo. O valor em cada

locus (bit) nesta seqiiéncia € denominado alelo. Algumas vezes os loci individuais
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(sub-seqiiencias de bits) sdo também chamados de genes. Em outras ocasides, ge-
nes sao combinacdes de alelos, que apresentam algum significado fenotipico, como, por

exemplo, par@metros dos operadores evolutivos.

A nogio de avaliacdo e aptidio é algumas vezes inter-cambidvel. E 1til distinguir
entre funcdo objetivolobjeto, ou funcdo de avaliagdo, e a funcdo de aptiddo usadas em
GAs. A funcdo objetivo, fornece uma medida de desempenho em relagdo a um conjunto
particular de parametros, enquanto a fun¢do de aptiddo transforma essa medida de desem-
penho em uma aloca¢do de oportunidade de reproducdo. A avaliacdo de uma seqiiencia,
representando um conjunto de parametros, € independente da avaliacdao de qualquer outra
seqiiencia. A aptiddo dessa seqiiencia, entretanto, é sempre definida em relacao a outros

individuos da mesma populagao.

Pode-se ver a execucdo de um algoritmo genético como um processo de dois es-
tagios. Este comeca com a populacdo atual. A selecdo € aplicada a essa populagdo afim
de criar uma populacdo intermedidria. Entao, a recombinacdo e a mutacao sao aplicadas
na populacdo intermedidria para criar uma nova populagdo. Este ciclo € repetido até que
o critério de parada seja alcancado. O processo, partindo de uma populacdo atual para a
préxima populagdo, constitui uma geragdo na execugio do GA (fig. [3.2). Os GAs ope-
ram em populacdes (solugdes multiplas), ao invés de em individuos (solucdes tnicas). O
processo de busca/otimizacdo em GAs ocorre de forma paralela, tal qual o processo de

pensamento humano.

O operador de selecdo em GAs enfatiza a regra de probabilidade de sobrevivéncia,
misturada com uma chance, dependente da aptiddao, de se obter diferentes casais que
produzirdo um nimero maior ou menor de filhos/descendentes. O primeiro passo na
selecdo € a atribui¢do do indice de aptidao a cada individuo da populagdo. Cada individuo
no conjunto de selecdo recebe uma probabilidade de reprodu¢do dependendo do valor
de sua fung¢ado objetivo, assim como do valor da fungdo objetivo de outros individuos do

conjunto de selecdo. Este valor é usado na selec@o, propriamente dita, no passo seguinte.

Ha duas formas de se atribuir a aptidao [121} [122]: a atribuicdo da aptiddo ba-
seada na ordenacgdo e a atribuicdo proporcional a aptiddo. Na primeira [123] [124], os
individuos da populacdo atual sdo ordenados de acordo com sua avaliacdo, e a probabi-
lidade de selecao de cada individuo € uma fun¢do dessa ordem, ou seja, considerando-se
N;nq 0 nimero de individuos na populacdo atual, Pos a posi¢ao de um certo individuo

nessa populacio (o individuo de menor valor da fun¢do objetivo tem Pos = 1, e o de
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Comego Geragéo de ¢ Resultado
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Figura 3.2: Estrutura de um Algoritmo genético de uma unica populacdo. Primeiro, gera-
se uma populacdo inicial (1% populacdo atual), que, determinada a funcdo objetivo, serd
por essa avaliada. Se ndo for atendido o critério de parada, seleciona-se os individuos
que comporao a populagdo intermedidria (regido sombreada), que sofrerd recombinagao
(crossover), mutagdo e re-inser¢do na nova populacdo atual (final de 1 geragdo, ou ciclo
do GA). Essa ultima serd novamente avaliada e, caso ndo atenda ao critério de parada,
serd inserida em um novo ciclo de otimizacao até, que se atinja o objetivo de otimizagao
(parada). Ao final, os melhores individuos sdo decodificados, gerando um conjunto de

solugdes Gtimas para o problema de otimizagao.
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maior valor Pos = N;,4) e SP apressao seletiva, a aptidao (F'zt) atribuida a cada indivi-
duo € calculada como:

Pos — 1

ind

(3.1)

sendo admissiveis, para o caso linear, valores de SP entre 1 e 2. No caso nao-linear se

introduz uma distribuic@o ndo-linear. Este pode ser calculado como segue:

Nin XPosfl
T X
onde X é computado pela raiz do polindmio:
(SP — 1)XNma=l p gpxNima=2 1 4 SPX + SP =0, (3.3)

admitindo valores de SP entre 1 e (N;pq — 2).

Segundo BACK e HOFFMEISTER [124] e WHITLEY [123]], a atribuicdo de apti-
dao baseada na ordenac¢do é mais robusta que a proporcional a aptiddo. Estes afirmam,
que a primeira suplanta os problemas de escalonamento da atribuicdo proporcional, ou
seja, estagnacdo nos casos onde a pressao seletiva é muito pequena, ou convergéncia pre-
matura para minimos locais, onde a selecdo ocasiona uma rédpida restricdo do espaco de
busca. Na aptidao baseada na ordenacao, a taxa de reproducdo € limitada, de forma que
nenhum individuo gera um nimero excessivo de descendentes. A ordenacio introduz um
escalonamento uniforme na populacio e permite o controle simples e eficiente da pressao

seletiva.

Atribuido o valor de aptiddo a cada individuo da populacdo atual, a sele¢do propri-
amente dita € computada. Os individuos da populacao atual sdo selecionados de acordo
com sua aptiddo por meio de um dos seguintes algoritmos: selecdo pela roda-da-roleta,

amostrador estocdstico universal, selecdo truncada e selecdo por torneio.

O esquema mais simples de selecdo € a selecdo pela roda-da-roleta, também cha-
mado de amostrador estocdstico com reposigdo [121] (fig. 3.3). Este é um algoritmo
estocdstico, onde os individuos sdo mapeados em segmentos contiguos de uma reta, de
forma que o segmento de cada individuo seja proporcional, em tamanho, a sua aptidao.
Um niimero aleatorio (distribui¢do uniforme entre O e 1) é gerado, e o individuo que tiver
o numero gerado em seu segmento € selecionado. O processo € repetido até que o nimero

desejado de individuos seja obtido.
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Figura 3.3: Selecdo pela roda-da-roleta.

No amostrador estocdstico universal [121]], assim como acontece na selecio pela
roda-da-roleta, os individuos sao mapeados em segmentos contiguos de uma reta propor-
cionais a aptiddo de cada um. Como mostrado na figura [3.4] ponteiros eqiiidistantes sao
posicionados sobre o segmento linear em quantidade igual ao nimero de individuos a ser
selecionado. Considerando-se Npg;nter 0 Nimero de individuos a ser selecionados, a dis-
tincia entre os ponteiros € de 1/Npyinser, € @ posi¢do do primeiro ponteiro é dada por um

niimero aleatério gerado no intervalo [0, 1/Npyinser|-

Ponteiro 1 Ponteiro 2 Ponteiro 3  Ponteiro 4 Ponteiro 5 Ponteiro 6

I I I I I I
Individuo | A ,ZI | 3 ¥ L 4 I, 5 ,I% 7|8I|9|]O

]
I I I I I I I I
0.0 T 0.18 0.34 0.49 0.62 0.73 0.82 0.95 1.0

Numero Aleatério

Figura 3.4: Amostrador estocdstico universal.

Na selecdo truncada [[122]], apenas os melhores individuos, em func¢io de suas
aptiddes, sdo selecionados da populacdo atual. Esses individuos selecionados produzem
descendentes de forma aleatoria e uniforme. O pardmetro do operador de sele¢do truncada
€ o ponto-de-corte para a selecdo, Trunc, que indica a propor¢do da populacio a ser se-
lecionada como populagio intermedidria, e assume valores entre 50% e 10%. Individuos

abaixo do ponto-de-corte sdo excluidos da populacdo intermedidria.

Na selecao por torneio [125] um subconjunto de individuos € selecionado aleato-
riamente na populacdo atual, e o melhor individuo desse subconjunto € selecionado para
a populacao intermedidria. Este processo € repetido com freqii€ncia igual ao numero de
individuos a ser escolhido para a populagdo intermedidria. Estes individuos selecionados
produzem descendentes de forma aleatéria e uniforme. O pardmetro para a selecdo por
torneio, T'our, determina o nimero de individuos selecionado (tamanho do subconjunto)
em cada passo, admitindo valores entre 2 € Np,,,., onde Ny, € 0 nimero de individuos

a formarem a populacdo intermedidria.
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Todos 0s GAs (sejam eles de populacdo tinica ou multipla) funcionam combinando
o operador de selecao a um mecanismo que combine informac¢ado dos pares de individuos
da populagdo intermedidria (recombinagdo), e a outro que produza variacdo (mutacao)

nesses individuos recombinados.

Por motivos historicos, a recombina¢do em GAs candnicos, que utilizam a repre-
sentacdo bindria, é conhecida como crossover. A idéia do crossover é a de que, dados
dois individuos que sdo altamente aptos, mas o sdo por razdes distintas, a recombinacao
deles dara origem a pelo menos um novo individuo que combine as melhores caracteris-
ticas de cada um. Como desconhecemos, a priori, essas caracteristicas, o melhor que se
pode fazer é recombiné-las ao acaso. O operador de crossover trata estas caracteristicas
como blocos de constru¢do espalhados pela populagdo, e tenta recombind-los em indi-
viduos melhores via recombina¢do. Algumas vezes o crossover ird combinar as piores
caracteristicas de dois individuos em seu descendente, que neste caso, ndo continuard a

ser selecionado.

Durante o crossover apenas partes dos individuos sdo trocadas. O ndimero de pon-
tos de cruzamento/troca diferencia os operadores. No crossover de ponto tinico (fig. [3.5)),
uma unica posigdo de troca k € {1,2,..., Ny, — 1}, onde N, é o nimero de bits de
um individuo, é selecionada de forma aleatdria e uniforme, dada uma razdo de recombi-
nagdo, que varia normalmente no intervalo [0,6,1,0]. A seguir, os bits a partir desse
ponto sdo trocados entre os individuos, produzindo dois individuos. Ja no crossover de
ponto duplo, como o préprio nome diz, duas posi¢des de troca sdo determinadas de forma
aleatoria e uniforme, e os bits entre esses pontos sdo trocados entre os individuos, ge-
rando dois novos individuos.

Pais Descendentes

Figura 3.5: Crossover de ponto Unico.

O crossover de ponto unico € o crossover de ponto duplo podem ser considera-
dos como casos especiais do método geral denominado de crossover de pontos multiplos
(fig.[3.6). Neste, m posi¢des de troca k; € {1,2,..., Nyor — 1}, parai = {1,...,m}, sdo
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escolhidas aleatoriamente de forma uniforme e sem repeticdo, e, entdo, ordenadas (ordem
crescente). A seguir, os bits entre pontos sucessivos de crossover sdo trocados entre 0s
dois individuos selecionados, gerando dois novos individuos. Os bits entre o primeiro

bit e o primeiro ponto de crossover nao sao trocados entre os individuos.

Pais Descendentes

N .
EEEmE N

Figura 3.6: Crossover de pontos multiplos.

A 1déia do operador de crossover de pontos multiplos, é que as partes do cromos-
somo que mais contribuem para o desempenho de um individuo particular, ndo necessari-
amente estdo contidas em seqiiéncias de bit s adjacentes [126]. Além disso, a natureza
destrutiva do operador crossover de pontos multiplos parece fortalecer a exploracdo no
espaco de busca, evitando a convergéncia precoce (pontos minimos locais), pela selecao

sucessiva de individuos altamente aptos, tornando assim, mais robusta a otimizagao [127]].

O operador crossover uniforme leva o nimero de pontos de crossover ao extremo,
usando uma decisdo aleatéria de fazer ou ndo a troca de informacgdo bit-a-bit entre 0s
individuos selecionados [[128]. Para cada posi¢do, o individuo que contribui com sua
varidvel (0 ou 1) ao individuo recombinado € escolhido de forma uniforme e aleatéria,

com a seguinte probabilidade:
Var, pm = Vari,, ai+Vary,, (1 —a;), parai€ {1,2,..., Ny}, (3.4)

onde a; € {0,1} é escolhido de forma uniforme e aleatéria. Por exemplo, na recombi-
nacdo das seqiiencias de bits, ou cromossomos, 0000 e 1111, podemos ver, que estas
seqiiencias estdo conectadas por um conjunto de caminhos minimos em um hipercubo
de dimensdo quatro. Se alterarmos um unico bit na representacdo bindria de origem,
estaremos um passo mais préximo do destino. Pode-se ver na figura[3.7, que alterando-se

um bit indica um movimento para cima ou para baixo no grafico.

O operador crossover uniforme, assim como o Crossover de pontos multiplos, di-
minui o bias associado ao comprimento da representacdo bindria usada na codificacdo de

um dado pardmetro. SPEARS e DE JONG [129]] demonstraram a forma como o operador
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011i 1011 1101 1H1O

0011 0101 0110 1001 1010 1100

0001 0010 0100 1000

0000

Figura 3.7: O operador crossover uniforme. Ilustracdo de caminhos em um espaco de
dimensdo igual a 4. Os operadores de crossover uni-dimensional e multi-dimensional

podem gerar descendentes ao longo dos caminhos pontilhados nas bordas do gréfico.

crossover uniforme pode ser parametrizado pela aplicagdo de uma razdo de probabilidade
da troca de bits. Esse pardmetro extra pode ser usado no controle da amplitude de al-
teracdo durante a recombinacdo, sem com isso, introduzir bias em relagdo ao tamanho da

representacio usada.

Além dos operadores citados para a representacao bindria das varidveis, hd ainda os
operadores shuffle crossover [130] e crossover with reduced surrogate [126]. O primeiro
seleciona um posicdo de troca (como no crossover de ponto Unico), mas antes que a
troca de bits ocorra, estes sdo embaralhados em ambos os individuos selecionados.
No segundo, o operador de crossover restringe o universo de individuos recombinantes
gerados, impondo que esses individuos sejam obrigatoriamente novos individuos, ou seja,
diferentes dos outros individuos recombinantes gerados anteriormente na mesma geracao.
Nao h4, até entdo, uma teoria clara, nem evidéncia empirica, para que se decida qual

operador de crossover utilizar.

Uma vez selecionados os individuos da populacao intermedidria, e recombinados,
pelos operadores apresentados, 0 GA impde aos individuos dessa populagdo intermedidria
um mecanismo de variacdo, afim de tornar mais diverso o universo de busca e, conseqiien-
temente, menor a probabilidade de convergéncia precoce para pontos minimos locais, O

mecanismo de variagdo mais conhecido é a mutagdo.

Para representacoes bindrias de individuos, a mutacao significa a inversdo do valor

de um bit, ja que cada locus apresenta apenas duas possibilidades (0 ou 1). Para cada
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individuo, sdo aplicadas alteracdes aleatdrias com baixa probabilidade E] (razdo de mu-
tacdo ou probabilidade de mutacdo). A posi¢ao da varidvel a ser alterada na seqiiencia
cromossOmica € escolhida, normalmente, de forma uniforme e aleatéria (passos de mu-
tagdo). Duas possibilidades sdo possiveis quando da definicdo do operador de mutagdo.
Na primeira, os dois parametros (passos de mutacdo e razdo de mutagdo) sdo constan-
tes durante o processo evolutivo, enquanto, na segunda, os pardmetros se adaptam entre

mutacdes consecutivas.

Apesar de muitos GAs usarem conjuntamente a mutagdo e a recombinacio (cros-
sover), para muitos problemas de otimizacao, a utilizacdo de GAs com mutagao na au-

séncia de crossover pode ser bastante eficaz [131].

Uma vez que os individuos da populacdo intermediaria foram produzidos por sele-
¢do, recombinacao e mutacdo dos individuos da populagdo atual, cabe agora decidir quais
individuos comporao a populacdo atual da nova geracdo. Isso se dd por operadores co-
nhecidos como operadores de reinser¢do, que atuam inserindo ou removendo individuos
das populacdes atual e intermedidria, afim de compor a populacio dessa nova geracao.
Por exemplo, se ha um niimero menor de individuos na populacdo intermedidria, quando
comparado ao tamanho da populagdo atual, entdo individuos da populacdo atual devem
ser reinseridos na populagdo intermedidria. Similarmente, se nem todos os individuos da
populacdo intermedidria devem ser aproveitados, ou ainda, se hd a geracdo de um nimero
de individuos nessa populacao maior do que aquele da populagdo atual, entdo um esquema
de remogdo deve ser usado na determinagdo de quais individuos devem ser perpetuados

na nova geracao.

O método de selecdo aplicado anteriormente a populagdo atual, € novamente em-
pregado no esquema de reinser¢cdo. Ha diferentes esquemas de reinsercdo global. Pode-se,
por exemplo, gerar um nimero de individuos na populacao intermedidria igual ao nimero
de individuos na populacdo atual, e substitui-los todos (reinsercdo simples); pode-se ge-
rar um ndmero menor de individuos na populagdo intermedidria, e nela inserir individuos
da populagdo atual, selecionados de forma uniforme e aleatéria (reinsercdo aleatoria);
pode-se gerar um ndmero menor de individuos na populacdo intermedidria, e nela sim-
plesmente inserir individuos da populagdo atual de maior aptidao (reinsercdo elitista); ou

ainda, pode-se gerar um numero de individuos na populacio intermediaria maior do que

' Geralmente, usam-se valores préximos a 1 x 103 per bit.

43



o da populagdo atual, e entdo inserir apenas os individuos da populacao intermediaria de

maior aptidao (reinsercdo baseada na aptidao).

Na reinsercdo simples, cada individuo vive apenas uma geracdo. E, entdio, muito
provavel, que individuos muito bons sejam substituidos sem que tenham gerado des-
cendentes ainda melhores, o que resulta em perda de informagdo. A reinsercdo elitista,
quando combinada com a reinser¢do baseada na aptidao, previne essa perda de informacgao
(fig.[3-8). A cada geragdo, um dado nimero de individuos menos aptos ¢ substituido pelo
mesmo numero de individuos da populacdo intermediaria de melhor aptidao. O esquema
de reinserc@o baseada na aptidao implementa a selecdo truncada entre os individuos da
populacdo intermedidria antes de reinseri-los na nova populagdo. Assim, os individuos
mais aptos na populagdo atual podem sobreviver por muitas geragdes sem que se perca
a insercao de individuos das populacgdes intermedidrias, como acontece na aplicagdo iso-
lada da reinsercdo baseada na aptiddo. Nao se controla se os individuos da populacdo
atual sdo melhores ou piores que seus substitutos da populacdo intermedidria. Como in-
dividuos da populagdo intermedidria menos aptos podem substituir individuos mais aptos
da populacdo atual, a aptidao média da populagcdo pode decrescer entre geragdes consecu-
tivas, entretanto, se os individuos da populacdo intermedidria inseridos sdo muito pouco
aptos, espera-se que eles sejam substituidos por novos individuos de populac¢des interme-
didrias futuras, ndo havendo assim, ao passar das gera¢des, uma perda de convergéncia de

otimizacao.

Pop. Atual Pop. Intermediaria

Inser¢do dos 3 melhores

individuos . Melhor individuo

Nova Geragéo
ERERREO

Figura 3.8: Esquema de reinser¢do combinando os operadores de reinsercdo elitista e

reinsercdo baseada na aptidao.

Uma vez gerada a nova populacao atual (nova geracdo), cada individuo € avaliado.
Calcula-se o valor da funcdo objetivo (funcdo de avaliacio), que € o propdsito final da
otimizacdo. Se o critério de parada/otimizagao for atendido, por exemplo, a variacdo do

valor da fung¢do de erro por um nimero pré-determinado de geracdes for igual a zero, para-
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se o algoritmo, caso contrdrio, aplicam-se novamente os operadores de sele¢do, mutagao,

recombinacdo e reinsergdo, até que esse critério seja atendido (fig. [3.2)).

3.2 Algoritmos Genéticos de Objetivos Miiltiplos

Problemas reais geralmente apresentam critérios multiplos (multiplos objetivos).
Baseado na comparacdo desses vdrios objetivos, muitas vezes conflitantes, pode ser to-
mada a decisdo sobre a superioridade de um individuo sobre outros e, conseqiientemente,
sua preservacdo no processo evolutivo. Formalmente, a otimiza¢do de objetivos mul-
tiplos lida com a minimizacdo simultinea de NObj objetivos, com funcdes f,., onde
r =1,...,NObj. Os valores de f, sdo determinados por funcdes objetivos (fendtipo),
que, por sua vez, sdo dependentes das varidveis dos individuos (genétipo). Um problema
classico pode ser usado como motivacdo para as consideracdes a seguir. Quando brin-
quedos sao produzidos, os custos da producido devem ser mantidos baixos e o tempo de
producgdo deve ser o menor possivel. Quando ha a diminuicao do custo de produgdo, por
exemplo, pela terceirizacdo de etapas da produc@o, hd um aumento do tempo final de
producdo. Em contrapartida, se todas as etapas de producdo sio realizadas localmente,
preferencialmente em uma tnica planta, diminui-se o tempo de producao as custas de um
aumento de custo do produto final. Os objetivos da otimizag?o, custo (f;) e tempo (f) de

produgio (fig. [3.9), servem de avalia¢do para cada solugio.

custo
A

» tempo

Figura 3.9: A relacdo entre custo e tempo.
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Os Algoritmos Genéticos de Objetivos Multiplos (MOGA) aparecem como uma
solucdo natural a procura por uma populagdo de pontos com propriedades desejadas, uma
vez que os algoritmos genéticos sdo processos paralelos que buscam nao uma, mais so-
lucdes diversas no espago de busca. A otimizagdo de objetivos multiplos por algoritmos
genéticos pode ser dividida em trés grupos [132, [133]]: (1) Abordagens agregadoras; (2)

Abordagens ndo-Pareto baseadas em populagdes; e (3) Abordagens Pareto-proximas.

Nas abordagens agregadoras, os objetivos sdo numericamente combinados em
um unico objetivo a ser otimizado. O método mais simples e usado dessa abordagem
€ o de soma-ponderada (weighted-sum approach). Suas principais vantagens sdo a fa-
cil implementacdo e a possibilidade de ser utilizado em qualquer algoritmo otimizador.
Suas desvantagens, entretanto, sdo que a escolha dos pesos atribuidos aos objetivos s@o
problema-dependente e, que as solugdes localizadas em regides concavas do espago de
busca—regides onde ocorrem conflitos entre os objetivos do problema—nao podem ser
encontradas (fig. [3.10). Outros algoritmos incluem o minimax e o vetor de alvo (target

vector approach) 132} [133]].

custo
A

» tempo

Figura 3.10: Algumas solucdes Pareto-6timas (a, b, c, d e e) estdo “escondidas” em um

espago objetivo ndo-convexo.

Nas abordagens nao-Pareto baseadas em populacdes, objetivos diferentes afetam
a selecdo ou exclusdo de diferentes partes da populacdo de forma ordenada. Incluem-se
nesse grupo a abordagem lexicografica (lexicographic approach), a abordagem VEGA, e

a abordagem da ordenacao pela mediana (median-rank approach) [132,1133]].
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As abordagens Pareto-proximas buscam solu¢des mais proximas o possivel do
conjunto Pareto-6timo (Pareto front), encontrando uma cole¢do de solugdes possiveis.
A abordagem mais importante desse grupo € a de ordenamento Pareto (Pareto ranking).
Diferente das abordagens anteriores, ndo hd pardmetros (pesos) problema-dependentes,
mas hd a necessidade de uma estratégia de ordenamento (sele¢do) baseada no conceito
de dominancia (Pareto-6timas) e, ainda, de estratégias que garantam a manutencao da di-
versidade do espago de busca. A seguir, apresentaremos alguns conceitos importantes a

compreensdo dessas abordagens.

A superioridade de uma soluc@o sobre outras pode ser decidida pela compara-
¢do de duas ou mais solucdes. Esta comparacdo pode ser feita seguindo as defini-
coes de inferioridade, superioridade, ou a nao-inferioridade. Um vetor de solugdes
f1 = [f14, fla,..., flyow,| € dito inferior ao vetor 2 = [f24, f2,,..., f2n0p;], Onde
r=1,...,NObj, se f2 é parcialmente menor que f1, f2p < f1 (fig.[3.T1), ou seja,

Vr=1,...,NObj, f2.<fl, A  JIr=1,... NObj : f2, < fl,. (3.5

Da mesma forma, o vetor f1 é dito superior a f2, se f2 € inferior a f1. Os mesmos sdo

ditos ndo-inferiores, se f2 ndo é nem inferior nem superior a f1.

custo
A

Ne®

tempo

Figura 3.11: Solu¢des dominantes. A solucdo x gera uma drea de dominagao (sombre-

ada). Qualquer solucdo nessa area, como z, ¢ uma solu¢do dominada.

Se a solugdo f2 € parcialmente menor que f1, hd a indicacdo de que f1 domina 2.
No exemplo anterior, isso significa que se o custo ou o tempo para a solucdo f1 forem

menores do que para a solucdo f2, entdo a solugdo f1 € superior a solucdo f2. Seria
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suficiente se um dos dois valores fossem iguais para as duas solugdes (ex.: custos iguais)

e o outro valor fosse menor para f1 (ex.: menor tempo).

Do conceito de solucdes nao-dominadas vem o de conjunto de solucdes Pareto-
otimas. Esse pode ser definido como o conjunto encontrado de solu¢des nao-dominadas
do espago de busca. Entretanto, um conjunto de solucdes ndo-dominadas pode conter
tanto solucdes Pareto-6timas, quanto solugdes ndo-Pareto-Gtimas. A tarefa de qualquer
algoritmo para encontrar conjuntos Pareto-6timos € retornar, a cada gera¢do, um conjunto

de solugdes nao-dominadas mais aptas.

Dentre as estratégias de selecdo por ordenamento Pareto (fig. [3.12), trés se desta-
cam. Na primeira, proposta por GOLDBERG [42], todos os individuos ndo-dominados na
populagdo recebem valor de aptiddo 1, e sdo removidos. Um novo conjunto de individuos
ndo-dominados € identificado e esses recebem valor de aptidao 2. O processo continua
até que toda a populagdo seja ordenada. Na segunda, proposta por SRINIVAS e DEB [[134]
os individuos ndo-dominados na populagdo recebem valor de aptidao igual ao nimero de
individuos na populagdo e sdo removidos da populacdo, 0 mesmo acontecendo com 0s
conjuntos ndo-dominados restantes. Na terceira, proposta por FONSECA [[135], os indivi-
duos recebem valor de aptiddo correspondente ao niimero de individuos na populacido que
os dominam. Nas trés estratégias os valores de aptidao sdo corrigidos afim de se garantir
a diversidade das solugdes, como visto a seguir. Apds atribuidos os valores de aptidao, a
selecdo € feita usando operadores como Amostrador Estocdstico Universal, Selecdo pela

roda-da-roleta, ou Selecdo por torneio.

Cada solucao no conjunto Pareto-6timo obtido pode ser interessante. Os MOGAs
sd0 mais que a procura por solu¢des Pareto-6timas. Para produzirem solucdes aceita-
veis, os métodos de solugdo de objetivos multiplos necessitam incorporar preferéncias
humanas (informagdes de alto-nivel). Usando-se tanto a selecdo baseada na ordenacdo
de FONSECA [135]], SRINTVAS e DEB [134], como a de GOLDBERG [42], as solugdes
Pareto-6timas sdo equivalentes, ou seja, recebem o mesmo valor inicial de aptidao. Ape-
sar de todas as solucdes Pareto-6timas serem superiores aquelas por elas dominadas, nem
todas as solucdes constituem solugdes aceitdveis do problema. Usando-se o exemplo an-
terior da fabrica de brinquedos, pode-se ter uma solu¢cdo onde o custo de produgdo seja
igual a zero e o tempo de producdo seja infinito. Nenhuma outra solu¢ao pode produzir
brinquedos com custo menor e, conseqiientemente, essa selecio ndo pode ser dominada,

pertencendo ao conjunto Pareto-6timo de solu¢des. Em outro exemplo extremo, solugdes
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Figura 3.12: Estratégias de selec@o baseadas no conceito de dominéancia. Vérias solugdes

sdo classificadas em diferentes frontes ndo-dominadas.

podem produzir brinquedos em um tempo muito curto, mesmo as expensas de custos ex-
travagantes. E evidente que nenhuma das op¢des € desejada, apesar de pertencerem ao

conjunto de solugdes ndo-dominadas.

FONSECA [1335]] introduziu a possibilidade de se incluir valores desejados (goals),
definidos pelo usudrio, para as fungdes objetivos da otimizagdo. Assim, uma solucdo
¢ aceitdvel apenas quando os valores pré-definidos sdo alcancados. Esse procedimento €
conhecido como método das inequacoes ou goal programming, onde os valores desejados
sdo inseridos como inequacdes. No exemplo da producdo de brinquedos, inequacdes
indicando um limite superior para custo e tempo de producao podem ser determinados.
O resultado ndo € aceito até que ambos os valores sejam simultaneamente alcancados,
ou seja, até que sejam suficientemente proximos. Quando o método das inequagdes é
adotado, a comparagdo entre duas solucdes aumenta em complexidade, sendo assumidos
0s seguintes pressupostos a partir das definicdes dadas na eq. (1) Se a solucdo f1 ndo
atender aos valores desejados e a solugdo f1 for p < que a solugdo f2, entdo a solugio
f2 € preferida; (2) Se a solucao f1 atender a todos os valores desejados e a solugdo f1 for
p < que a solugdo f2, ou a solugdo f2 nao atender aos valores desejados, entdo a solucio
f2 ¢ preferida; e, (3) Se a solugdo f1 atender a alguns dos valores desejados e o vetor
dado pelo subconjunto de solucdes de f1, que atendem aos valores desejados, for p <, ou

igual, ao vetor dos mesmos objetivos para a solucio f2 e o vetor dos demais objetivos da
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solucdo f1 for p < que o vetor dos mesmos objetivos da solug@o f2, ou ainda, esse vetor

de f2 atender aos valores desejados, entdo a solucao f2 é preferida.

Um algoritmo genético normalmente converge para uma unica solu¢do. Esse pro-
cesso € conhecido como genetic drift, ou perda da diversidade genética. Métodos evo-
lutivos devem manter a diversidade genética ao longo do processo evolutivo, prevenindo
assim a convergéncia prematura do algoritmo. A manuten¢do da diversidade do espacgo de
busca ¢é obtida pelo favorecimento de solu¢gdes de maior diversidade no espago de decisao
(gendtipo), ou ainda, no espago dos objetivos (fenétipo). Nem sempre, e principalmente
em problemas nao-lineares complexos, a diversidade no espago dos objetivos implica em
diversidade no espaco de decisdo. Com isso pretende-se uma melhor aproximagao entre o
conjunto de solu¢des ndo-dominadas e, o objetivo do algoritmo, o conjunto Pareto-6timo

(fig. B.13).

custo @) custo (b)

tempo tempo

Figura 3.13: Manuten¢do da diversidade do espaco de busca. Dois conjuntos de frontes

Pareto-6timas. A diversidade em (a) € “maior” que a diversidade em (b).

Os métodos conhecidos de preservacdo da diversidade de solugdes em algoritmos
genéticos podem ser divididos em [136]: métodos de nicho (Niching methods) e métodos
de ndo-nicho. Entre os métodos de nao-nicho, o restricted mating € o mais comum. Neste,
dois individuos da populacdo intermedidria podem se recombinar apenas se estiverem a
uma certa distancia, restrita por uma constante, um do outro. Ja os métodos de nicho

podem ser divididos em duas categorias: Fitness sharing € crowding.

O Fitness sharing, como introduzido por GOLDBERG € RICHARDSON [[137], € um
mecanismo de escalonamento da aptidao, que altera apenas a etapa de selecdo do GA. A
idéia do Fitness sharing é a de que o nimero de individuos que pode residir em qualquer
por¢cdo do espago de busca (objetivo ou decisdo) € limitado pela aptiddo da por¢do do

espaco que ocupa. Disso resulta a alocacdo 6tima de individuos no espaco. O nimero de
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individuos residindo em picos (maximiza¢do), ou vales (minimiza¢ao), serd proporcional

ao quanto € alto, ou baixo, aquele pico (vale).

O Fitness sharing trabalha pela diminuicao da aptidao de cada individuo na popu-

lagdo, proporcional ao nimero de individuos similares na populag¢do. Especificamente, o
valor de aptiddo compartilhada de cada individuo, F”, é igual a sua aptidao inicial, F, di-
vidida pela contagem no seu nicho. A contagem do nicho individual € a soma dos valores
da fungéo de compartilhamento, sh(.), entre si e cada individuo na populagio (incluindo a
si proprio). A aptidao compartilhada F”(7) de uma solug@o i ¢ dada pela seguinte equagio:
F(i) = 2D ghagi, ). (3.6)

Jj=1

A funcdo de compartilhamento é uma funcdo da distincia entre dois elementos da po-
pulacdo; ela retorna 1 se os elementos sdo idénticos, O se sdo mais distantes que um
ponto-de-corte de similaridade, e um valor nesse intervalo para niveis intermedidrios de
dissimilaridade. O ponto-de-corte para a similaridade € controlada por uma constante
O share- Uma funcao de compartilhamento tipica é:

1— (d/ashare)aa se d < Oshares

sh(d) = (3.7)
0, caso contrario.

onde « € uma constante que regula a forma da fun¢do de compartilhamento.

O Niching GA pode aplicar métricas de distancia tanto genotipicas quando feno-
tipicas. No sharing genotipico, a fun¢io de distancia d(.) é simplesmente a distincia de
Hamming entre duas seqiiencias, ou seja, o niimero de bit s diferentes entre duas seqiien-
cias. No sharing fenotipico, a funcdo de distancia é definida de acordo com o problema,

sendo a distancia Euclidiana comumente empregada para valores continuos.

As técnicas de crowding inserem novos elementos na populacdo pela substitui¢do
de elementos similares. Assim como nas técnicas de sharing para determinar similari-
dade, os métodos de crowding utilizam métricas de distincia tanto no gendtipo, quanto
no fenétipo. Os métodos de crowding tendem a espalhar os individuos entre 0s picos mais

proeminentes (maximizacao) do espago de busca.
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3.3 Selecao de Atributos em Dados de Microarranjo de

DNA

Independente da tecnologia usada em sua fabricacdo, dada a grande dimensao (nu-
mero de genes por 1amina) dos microarranjos, uma etapa de grande importancia € a se-
lecdo de atributos (varidveis), ou seja, o procura dos genes, ou seus padroes/perfis de
expressao génicos, relevantes para o experimento realizado. Isto, por si sd, € uma pro-
cura desafiadora, considerando que encontrar um classificador usando n atributos (perfis
génicos) de um total de N atributos possibilita D = N! /(n! (N — n)!) possibilidades di-
ferentes de seleg¢do. Por exemplo, paran = 10 e N = 3000 hd D = 1,6 x 10% sele¢des

possiveis.

Quando o questionamento experimental envolve a andlise do padrdo de expressdo
génica, ou seja, quando se estd interessado nos genes que apresentam expressdo dife-
renciada (inducdo ou repressdo) em um arranjo (experimentos de comparagcdo de duas
amostras—ex. controle X amostra de interesse), ha diversas op¢des disponiveis, impor-
tando sobretudo, se ha replicacdo do experimento. Na auséncia de replicacdo, utiliza-se
0 método da razdo. Neste, utilizam-se os dados de expressdo e;;, selecionando-se genes
que apresentam esse valor absoluto acima de um ponto-de-corte pré-determinado (geral-
mente 1,5 ou 2), o que indicaria um aumento/diminui¢do de expressdao da amostra de
interesse em relacdo ao controle (ou, a outra amostra de interesse) na ordem de 2,25 a 4
maior/menor. Em experimentos com replicacdo, héd a possibilidade de utilizacdo de mé-
todos estatisticos mais confidveis [138] [139, [140]. Exemplos desses métodos incluem:
teste t-student 138, [139]], ANOVA [141, [142], testagens ndo-paramétricas [82, [140], e
Bayesianas [143, 28} 144, 145] (146, [147].

Ja quando o questionamento experimental envolve a andlise das amostras, ou do
padrdo de expressdo amostral, pretende-se saber quais genes melhor representam, ou
discriminam, padrdes amostrais s; conhecidos e rotulados (ex. dois fenétipos distintos de

leucemia). Dado o escopo do trabalho, nos concentraremos nestes métodos.

Métodos de selecdo de varidveis (atributos ou caracteristicas) supervisionados,
ou seja, quando se conhece os rétulos das amostras pesquisadas, sdo generalizados em
dois tipos [24)]: métodos de filtragem (filter methods) e métodos envelopados (wrapper
methods). A diferenca essencial entre esses dois métodos €, que no método envelopado

utiliza-se o algoritmo treinado (classificador/fun¢do discriminante) para a discriminacio

52



de amostras, enquanto no método de filtragem a selecdo de varidveis € independente do

algoritmo treinado.

O método envelopado avalia o desempenho do classificador treinado em cada sub-
conjunto do conjunto original dos atributos/varidveis testado, via uma fun¢do de erro,
escolhendo, ao final do processo de selecdo, o subconjunto de varidveis de melhor de-
sempenho. J4 o método de filtragem, nao utiliza o classificador treinado e, ao invés de
comparar o desempenho do classificador com diferentes subconjuntos de varidveis, tenta
predizer os subconjuntos mais promissores utilizando estatisticas calculadas nas distribui-
¢coes empiricas das classes do problema. Para a reducao de genes em microarranjos, esses
métodos sdo usualmente denominados, respectivamente, de abordagens de ordenagdo de

subconjuntos de genes e abordagens de ordenacdo individual de genes.

A abordagens de ordenacdo individual de genes é a mais usada em andlise de mi-
croarranjos de DNA. Nesta abordagem, para cada gene (atributo/caracteristica) ¢ medida
a correlagdo com a classe (tipo tecidual, progndstico, resposta a um quimioterapico), se-
gundo algum critério medido (ex. distancia Euclidiana, indice de correlacdo de Pearson,
Informagdo Muitua, etc.). Apds a selecao dos genes, que melhor atendem ao critério esti-
pulado, € feita a ordenacdo dos mesmos. A caracteristica principal da ordenacao génica é
que esta baseia-se na correlacdo individual, de cada perfil génico, com as distribuicdes de
classe, ou seja, ndo se explora a correlacdo entre os perfis génicos. Genes selecionados
dessa forma, apresentam individualmente alta correlagdo com a classe, mas, quando as-
sociados a outros genes, podem ndo gerar o melhor desempenho do classificador. Desde
que cada gene é considerado individualmente, alguns genes podem conter a mesma in-
formacdo de correlacdo, introduzindo assim, redundancia no processo seletivo. Genes
que sdo complementares entre si na determinacdo dos rétulos de classe podem ndo ser
selecionados, ocorrendo, com freqiiéncia, quando estes ndo exibem, individualmente, alta

correlacdo com a classe.

O método proposto por GOLUB et al. [17], conhecido como correlacdo GS El, pro-
poe uma métrica de correlacdo que mede a separagao relativa de classes (problemas bina-
rios), produzida pelos valores de expressdo de um gene. Esta métrica favorece genes que
apresentam grandes variagOes de valores de expressdo médios entre classes, e pequenas
variagdes dos valores de expressdo dentro da classe. Para um gene ¢, sejam Zy; € To; 08

valores de expressdao médios de ¢ nas duas classes, € sejam 51; € Sy; 0s desvios-padrao

2 Sigla adotada segundo as iniciais de seus autores Golub, T. R. e Slonim, D. K..

53



dos valores de expressdo de 7 nas classes 1 e 2, a métrica de sele¢do génica é dada por
P(i) = (Z1; — T2:)/ (81 + §2;). O valor P(.) de cada gene é medido, os genes agrupados
em valores positivos e negativos, e ordenados segundo seus valores absolutos. Os k/2
genes de maior valor em cada grupo sio selecionados, onde &k é o nimero de genes a ser

selecionado.

DUDOIT et al. [25], propuseram uma modificacao na correlagdo GS. Segundo es-
tes, a utilizagdo de S1;+ So; seria um modo incomum, e errado, de se calcular o erro-padrao
da diferenca dos valores de expressdo médios do gene 7 entre as duas classes. Estes en-
tdo definem a func¢do P(i) com base na razdo entre a soma dos quadrados entre grupos
(BSS(i)) e a soma dos quadrados dentro do grupo (IW.SS(i)), apés normalizacdo dos
microarranjos para média O e desvio-padrdo 1 (normalizacdo, onde a distancia entre as
amostras de mRNA poderiam, segundo os autores, ser medidas pela distancia Euclidi-

ana). Para um gene 7, essa razao ¢:

BSS(i) _ Zj Yo Ly = E)(Tri — 5.1)2
WSS@) 3220 1y = k) (25 — Ti)?

onde 7 ; indica o nivel de expressdo médio do i-€simo gene entre todas as m-amostras, e

(3.8)

Z1; indica o nivel de express@ao médio do i-€simo gene entre as amostras pertencentes a

classe k, indicados pela fungdo indicadora I(.), I(y; = k).

GOH et al. [26] propuseram um método hibrido, que combina o coeficiente de
correlagdo de Pearson e a correlacdo GS. Primeiro, sdo calculados os coeficientes de cor-
relacdo de Pearson entre os n perfis de expressdo génicos do arranjo. Genes altamente
correlacionados entre si s@o considerados dependentes, ou corregulados, e formam agru-
pamentos. A ordenacgdo pela correlacdo GS € aplicada aos melhores individuos de cada
agrupamento (de maior correlac@o), afim de se obter aqueles mais correlacionados com as
classes conhecidas do problema, ou seja, mais discriminantes. Os & genes com maior va-
lor de P(.) no método GS sdo selecionados e, via um algoritmo incremental, comec¢ando

com 1 gene, sdo aplicados no treinamento de uma funcdo de classificacdo.

PARK et al. [27]] introduziram uma abordagem de ordenac¢do individual de genes,
baseada em uma ordenagdo nao-paramétrica, denominada desordem, robusta a valores
extremos (outliers). O valor atribuido a cada gene € definido como o menor nimero de
trocas de digitos consecutivos necessdria a uma perfeita separacdo, ou desordem. Sendo

e; = [ei1,€i2,...,6€.,] 0 vetor indicativo do perfil de expressdo génico do gene i em
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uma ordem crescente de 1 até n, e ¢ = [y1, Y2, - - -, Ynls y; € {0,1}, os rétulos de classe

correspondendo a e;, o valor d atribuido ao perfil e; € definido como:

d= > Y sen(y—uw), (3.9)

ie[(yl=1) ke[(ijO)

onde, /(.) é uma fung¢do indicadora de classe e sgn(.) é uma fung¢do sinal, retornando 0,

se d < 0e 1 seacondi¢dao nao for atendida.

Outra abordagens de ordenagdo individual de genes, proposta por KELLER et
al. (28], implementa uma medida de verossimilhanca na selecdo génica para classifi-
cadores empiricos de Bayes (Naive Bayes). Os genes sdo selecionados por uma fun-
cdo de ordenamento de médxima verossimilhanga, LIK, computada para cada gene em
cada classe. Considerando-se o caso binario (duas classes), onde C? indica a distribui-
¢do da classe 1 para o i-ésimo gene, e C} indica a distribui¢do da classe 2 para esse
mesmo gene, as medidas de log-verossimilhanca podem ser definidas como: LIK; .o =
logp(C%|X1) —logp(C4| X1) e LIKy .1 = log p(C}| X5) — log p(Ci| X5), onde X e X,
referem-se as tuplas E] de treinamento nas classes 1 e 2, respectivamente. Um gene com
poder discriminatério de classe, idealmente terd valores de LIK altos em ambas medidas,
significando que os valores de expressdao desse gene nas tuplas pertencentes a classe 1
votardo para classe 1, e aquelas pertencentes a classe 2, votardo para classe 2. Na pratica,
foi demonstrado que era dificil encontrar genes para os quais as duas medidas fossem
muito maiores que 0. Assim, KELLER et al. [28] decidiram ordenar os genes para cada
medida, individualmente, com a restricdo de que a segunda medida deveria ser, obriga-
toriamente, maior que 0. Apds computar as medidas de LIK para cada gene, os genes
em cada conjunto sdo ordenados de acordo com seu valor de LIK naquele grupo. Os k/2
genes com maior valor sdo selecionados de cada conjunto, onde k € o nimero de genes a

ser selecionado.

BEN-DOR et al. [29] tratou o problema da ordenacdo individual de genes pela
ordenacdo baseada em uma medida de relevancia para cada gene. A intui¢do por trds
dessa medida € a de que genes informativos apresentam valores bastante dissimilares
entre as duas classes do problema, e que poder-se-ia separa-las por um ponto de corte. Os
autores entdo definiram um ordenamento, intitulado TNoM, baseado no ndmero de erros

de classificacdo cometidos, em uma amostra de teste, por um classificador baseado em

3 Unidades matemdticas composta pelos dados amostrais, x, e seu respectivo rétulo, 3. Representagio:

(x,9).
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regras definidas a partir desse ponto de corte ¢, calculado para cada gene e;, pertencentes
a amostra de treinamento, definido como:

TNoM(e;) = min Err(c,t|e;), (3.10)

,t
onde,

Err(c,tle;) = Z 1{l; # sgn(c(e;j — i)}, (3.11)

J
com parametros c indicando a classe predita, ¢ indicando o ponto de corte de um perfil de

expressdo génico e; e [; o rétulo de classe da amostra j, j € {—1,+1}.

A segunda categoria de sele¢do de genes em microarranjos de DNA € a abordagens
de ordenacdo de grupos de genes. Métodos dessa categoria procuram um subconjunto de
genes, que gerem conjuntamente, a melhor funcio de discriminacdo de classes. A idéia
€ remover genes individualmente e monitorar o efeito da remog¢do desse gene no valor

esperado de erro do classificador treinado.

Uma forma conhecida de se selecionar varidveis baseia-se no cdlculo exaustivo
da fun¢do de erro para classificadores construidos com todos os subconjuntos possiveis
de varidveis. Esta estratégia é impraticdvel no caso dos microarranjos, dada a grande di-
mensdo (ndmero de genes), caracteristica dos dados. Uma heuristica popular de busca,
mais eficiente, € denominada eliminagdo retrégrada seqiiencial. Nesse método, comega-
se com o conjunto total de genes, ou ainda, um subconjunto menor selecionado por
uma abordagem de ordenacdo individual de genes e, a partir desse conjunto/subconjunto,
remove-se, seqiiencialmente, um gene por vez. A cada iteragdo, o gene removido € aquele
que causa a menor reducdo no desempenho do classificador entre todos os candidatos a

remocao.

GUYON et al. [30] propuseram a utilizagdo da eliminagdo retrograda seqiiencial,
chamada por estes de eliminagdo recursiva de atributos (RFE) na selecdo de genes. Esta
método consiste dos passos: (1) Treinar o classificador de Maquina de Vetor de Suporte
(Support Vector Machine; SVM) (otimizar os pesos w;); (2) Ordenamento de todas os
perfis génicos e; pelo valor otimizado de seus pesos w;; € (3) Remover o gene com menor
valor de w;. Do processo de elimina¢do (SVM-RFE), constatou-se, que houve a tentativa
de reter o grupo de genes com maior poder de classificacdo, e que os genes selecionados
ao final ndo eram, necessariamente, aqueles mais relevantes individualmente. GUYON

et al. [30] encontraram, que a abordagem de selecdo de genes com SVM-RFE gerava
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melhores resultados para a classificacdo em dados de expressdao de malignidades humanas,
que a abordagem de selecdo individual de genes GS, mas o tempo de computacdo era
muito grande. GUYON et al. [30] propuseram, a seguir, a remoc¢ado de grupos de genes a
cada iteragdo, ao invés de remover um a um até que o nimero de genes fosse tdo pequeno

como algumas centenas e, s entdo, comecar a eliminar genes individualmente.

FURLANELLO et al. [[148] propuseram uma modificacdo na sele¢cdo com RFE [30)],
denominada E-RFE (Entropy-based Recursive Feature Elimination), onde grupos de ge-
nes pouco interessantes sao eliminados de acordo com a entropia da distribui¢io de pesos
de um classificador SVM treinado. Sem perda de desempenho de classificagao, o E-RFE
mostrou-se mais eficiente (mais rdpido), quando comparado tanto com a versao original
do RFE, como quando comparado com a versao mais rdpida, que admite a remog¢do de
grupos de genes a cada iteracdo. JA CHO et al. [[149] propuseram a utilizacdo da andlise
discriminante de Fisher com artificio da funcdo de nicleo (Kernel Fisher Discriminant
Analysis; KFDA) como fung¢do de classificacdo ao invés da SVM, na selegao retrégrada

de perfis gé€nicos.

3.4 Selecao de Atributos em Microarranjos de DNA por

Algoritmos Genéticos

Nos ultimos anos, diversas aplica¢des de algoritmos genéticos (GAs) em classi-
ficacdo de microarranjos de DNA foram relatadas, onde, com poucas excec¢oes, os GAs
utilizados apresentaram pouca variacao do GA candnico [41}42]. A maioria desses estu-
dos empregou o GA para a selecdo 6tima de genes e, para isso, usaram outro método para

a classificacdo em si.

LI et al. [48]] desenvolveram um método, denominado GA/kENN, onde o GA foi
usado para a sele¢do de um subconjunto de genes de uma matriz de expressdo génica. Os
genes foram classificados usando o algoritmo de vizinhos préximos (kNN), com k£ = 3.
Ao invés de utilizar os genes selecionados em uma Unica simulagdo (ronda) do GA, o mé-
todo GA/kENN seleciona os genes mais freqiientes de um grande conjunto de simulagdes
(20000—40000), e treina o classificador £NN final baseado nesses genes, usando a distan-
cia Euclidiana como métrica. A medida de ajuste do GA (func¢do objetivo) empregada, foi

simplesmente a razao de amostras (perfis de expressao génicos) corretamente classificadas
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no conjunto de treino. Como os GAs sdo algoritmos estocdsticos, simulagdes diferentes
geram normalmente diferentes conjuntos de genes selecionados. A coeréncia da aborda-
gem reside no fato de genes mais capazes de gerar classificacdes corretas irdo aparecer
no subconjunto selecionado com maior freqii€ncia, sendo mais adequados a inclusdo no

classificador final.

O método foi aplicado ao conjunto de leucemia aguda [17], com o objetivo de di-
ferenciar entre duas classes de leucemia aguda: linféide (ALL) e miel6ide (AML). Apds
a filtragem para a remogdo de genes com baixos niveis de expressdo, 5545 genes perma-
neceram, com medidas em 72 amostras, das quais 47 pertencentes a ALL e 25 a AML. O
conjunto de dados foi entdo dividido em 38 amostras de treinamento e 34 amostras de teste
(validacdo). O resultado demonstrou que o classificador kNN final, baseado nos 50 ge-
nes mais freqiientemente selecionados em 40000 tentativas, pdde classificar corretamente
33 das 34 amostras de teste usando a regra da maioria (duas de trés) para o classificador
kNN. E de interesse, que nenhum dos 40000 classificadores individuais obteve o mesmo
desempenho. O melhor desempenho de classificadores individuais foi de 32 acertos em
34 amostras. L1U et al. [49] usaram um GA multi-populacional (paralelo) para a selecao
génica, combinado com o método de classificacdo proposto por GOLUB et al. [1/], inti-
tulado weighted voting method. Para o mesmo conjunto de dados, um classificador com

29 genes obteve uma acurécia de 88% (30 das 34 amostras).

LI et al. [48] relatam outra aplicacdo do método GA/ENN, onde o método foi
aplicado aos dados de cancer de c6lon reportados por ALON et al. [S7]. Neste conjunto
de dados, as 62 amostras (40 amostras tumorais e 22 normais) foram divididas em um
conjunto de treinamento com 42 amostras € um conjunto de teste com 20 amostras. O
melhor resultado relatado foi encontrado para classificadores usando entre 25-110 dos
genes mais freqiientemente selecionados em tentativas individuais. LI et al. [48]] realizou
um estudo sistemdtico do desempenho do GA/ENN. Em tentativas envolvendo cromos-
somos curtos, com 5—10 genes, foi encontrado que uma lista pequena de genes era muito
freqiiente em muitas tentativas. O aumento do tamanho do cromossomo resultou em um

padrdo de selecao génico mais estdvel, apesar de também aumentar o tempo de geragao.

WAHDE e SZALLASI [150]] também estudaram classificadores usando o menor
nimero possivel de atributos. Contrastando com métodos anteriores, o0 GA proposto ndao
apenas selecionou genes a serem usados no classificador, mas também gerou o classifi-

cador, ou seja, otimizou os parametros do classificador. Os classificadores gerados eram
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lineares, com ponto de corte, e sdo aplicaveis a classificacdo bindria. Assim como em
DEUTSCH [151], também foi usada uma medida de similaridade préxima a de ordena-
cdao T'NoM [29]. Durante o GA, os indices dos genes eram modificados como resultado
de mutagdes. Ao invés de utilizarem um corte baseado na ordenagdo, como em [151]],
WAHDE e SZALLASI [[150] permitiram, no principio, a sele¢cdo de qualquer gene para
inclusdo no classificador, com preferéncia dada aos genes melhor ordenados. O método
foi aplicado aos dados de cincer de mama publicado por VAN’T VEER et al. [96]], que
contém 5277 perfis de expressdo génicos em 97 amostras, das quais, 78 compuseram a
amostra de treinamento, enquanto 19 foram utilizadas como teste. Usando apenas 7 ge-
nes, os autores encontraram classificadores com acuracia de treinamento de 97, 4% e de
teste superior a 89, 5%, sendo superior a publica¢des anteriores no mesmo conjunto de
dados. Com apenas 4 genes, os autores obtiveram acurécia de treinamento de 94, 9% e

superior a 84, 2% na amostra de teste.

Essas propostas de emprego de GAs na selecdo génica foram ampliadas por
OoI e TAN [50], L1U et al. [45], LIN et al. [S1]JJIRAPECH-UMPAI e AITKEN [46] e
DEUTSCH [[151], que empregaram esses algoritmos na selecdo génica em problemas de

classificacdo multi-classes.

OoI1 e TAN [50] apresentaram a selecdo de perfis génicos em combinagdo com o
classificador Bayesiano de maxima verossimilhanca (MLHD), denominado GA/MLHD.
Neste, a medida de selecdo foi escolhida como f = A — (E¢ + Ej), onde A é uma
constante suficientemente grande para manter o valor de selecido ndo-negativo, £ € 0 erro
de validagdo cruzada na amostra de treinamento, e £; € o erro obtido no conjunto de teste.
O método GA/MLHD foi aplicado no conjunto de dados NCI60, contendo 64 linhagens
de células cancerosas (das quais foram usadas 61), que foram divididas em nove classes
baseadas no sitio de origem do cancer. De um total de vérias centenas de genes, 1000
foram selecionados baseado no desvio padrdo dos perfis de expressdao génicos. O método
obteve 85, 37% de acurdcia de classificagdo (medida pelo erro E), com um classificador
de 13 genes. Entretanto, L1U et al. [45] afirmam que o erro de classifica¢do foi forjado
por Oo1 e TAN [S0] e, que a verdadeira acurécia de classificagio do GA/MLHD foi de
apenas 70, 73%.

LIN et al. [51] combinaram um GA com a classificagdo baseada na estatistica de
silhueta, usando a mesma medida de selecao de O01 e TAN [S0]]. Na aplicacdo do método

proposto no conjunto de dados de NCI60, LIN et al. relataram uma acurdcia de 90, 3%
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(i.e., um pouco maior que a encontrada por L1U e IBA [49]). LIN ef al. também revisaram
o desempenho de varias medidas de distancia para a estatistica de silhueta, e encontraram

que a medida de Pearson era superior as demais.

JIRAPECH-UMPAI e AITKEN [46]] propuseram a utiliza¢cdo de um GA combinado
com o classificador kNN com tamanho populacional de {10, 30,50} individuos, e sub-
conjuntos de genes de tamanho {30, 50}. Apds 100 gera¢des. O melhor resultado médio,
entre as 10 simulagGes, para os dados de leucemia [[17]], foi de 98, 42% (acurdcia de clas-
sificacdo dada pela LOOCV), com tamanho populacional de 50 e nimero de genes de 50,
mas com erro médio de teste de apenas 72,64%. Foram testados 6 diferentes métodos
para a filtragem inicial do nimero de genes para um subconjunto de tamanho igual a 100.
Usando o método de ordenacdo pela correlagdo GS [[17], a média obtida em 10 simula-
¢des com GA de tamanho populacional também de 10 foi de 98, 24%. A metodologia foi
aplicada aos dados de classificacdo multi-classes NCI60 [152], e o melhor classificador,
com GA de tamanho populacional de 30 e com 30 genes selecionados, obteve acuracia de

teste de 76, 23%, usando 0 mesmo método de filtragem.

DEUTSCH [[151] considerou o problema de minimizar o tamanho dos classificado-
res, com o propdsito de encontrar a menor assinatura génica, resultando em uma redugdo
de custo para aplicagdo clinica. No método desenvolvido pelos autores, denominado ge-
netic evolution of subsets of expressed sequences (GESSES), um filtro (similar a ordena-
¢do TNoM, introduzida por BEN-DOR et al. [29]) € usado na formagdo do subconjunto
inicial da matriz de expressdo génica. O algoritmo kNN, com k£ = 1, é entdo usado na
classificacdo. A medida de adaptacdo baseia-se na acurdcia LOOCV do classificador, mas
adiciona um segundo componente com propdsito de maximizar a separacdo de classes. O
método GESSES € inicializado com um consércio de classificadores, e remove, ou adici-
ona, genes até que o desempenho 6timo seja alcancado. Aplicando o método aos dados
multi-classes de KHAN et al. [[18]], foram encontrados classificadores com niimero pe-
queno de genes (até 10), que conseguiram classificacio perfeita das 20 amostras de teste.
O ntimero ideal de genes (4 desvio-padrao) relatado para esse conjunto de dados foi de

12 £ 2.

FROHLICH et al. [43]], PENG et al. [44]], L1U et al. [45]], SouzA e CARVALHO [40]]
e HUERTA et al. [47] propuseram a selecdo de genes em dados de expressdo, com duas

ou mais classes, combinando algoritmos genéticos e Maquinas de Vetores de Suporte.
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No trabalho de FROHLICH et al. [43] foram apresentados GAs especiais, intitula-
dos GAR2W?2, GAJH e GAAcc, onde a funcdo objetivo era, respectivamente, vinculada
ao limite do erro de generalizacdo de VAPINIK [34], ao limite do erro de generalizacdao
de Jaakkola-Haussler [153]], e ao erro de generalizagdo estimado pela validagdo cruzada
de £ dobras. Para agregar os objetivos de menor erro de generaliza¢do e nimero de genes
do classificador treinado, os autores propuseram a funcio objetivo de soma ponderada
dada por 1+0,001 x %, onde m indicava o nimero de genes utilizados pelo classificador
e d indicava o nimero total de genes nos conjuntos de dados de cancer de célon [57] e
no conjunto multi-classes (5 classes) de esporulagdo do fungo S. cerevisiae (Laboratérios
Brown, http://cmgm.stanford.edu/pbrown/yeastchip.html). Nesses GAs, foram também
evoluidos no cromossomo genes responsaveis pela codificacdo do parametro de regula-
rizacdo C, ou de margem soft (0,001, 0,01, 0,1, 1, 10, 100, 1000) e nimero de genes
(20, 50, 100, 250, 500, 1000). Quando o nimero de genes e o parametro de regulariza-
¢do eram fixados antes do processo evolutivo, 0 GAAcc apresentou erro de generalizacio
significativamente pior que 0o GAR2W?2 e o GAJH, mas semelhantes ao erro obtido com
algoritmos de sele¢do especialmente desenhados para SVMs testados, como RFE [30]
e Relief-F [154]. Entretanto, o GAAcc selecionou subconjuntos de genes menores que
0 GAR2W?2 e o GAJH. Por exemplo, para o conjunto de cancer de c6lon os resultados
obtidos foram: GAAcc (49 + 30), GAR2W?2 (382 + 35) e 0 GAJH (388 £ 35).

Em PENG et al. [44], a selecdo de genes informativos foi obtida pela utiliza¢do
da RFE ap6s a evolucdo por um GA. Diferente do trabalho de FROHLICH et al. [43], foi
testado além do classificador SVM linear, outros empregando func¢des de nicleo polino-
miais e Gaussianas. A funcdo objetivo do GA era semelhante a apresentada por OOI e
TAN [0, incluindo o erro de validag¢do cruzada (LOOCYV), onde o classificador MLHD
foi substituido pelo classificador SVM. O algoritmo proposto foi aplicado aos dados de
classificacdo bindrios de leucemia [17] e cancer de célon [57], e aos dados de classifica-
¢do multi-classes NCI60 [152] e GCM [39]], com parametros evolutivos individualizados.
Os melhores resultados (nimero de genes selecionados), foram obtidos pelo classificador
SVM com niticleo polinomial de grau 4, com acuricia (erro de treinamento LOOCV) de
100% (6 genes), para o conjunto de leucemia; 93,55% (12 genes), para o conjunto de
cancer de célon; 87,93% (27 genes) para o conjunto de NCI60; e, 85,19% (26 genes)
para o conjunto de GCM. Poucos dos genes selecionados para o conjunto de leucemia

concordavam com os publicados originalmente [[17].
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L1U et al. [45] usaram o algoritmo GA/SVM desenvolvido por PENG et al. [44],
com tamanho populacional de 40 e cromossomo de tamanho 40 em 100000 geracdes. Ao
todo, 100 simulacao foram realizadas com o conjunto de dados NCI60 [[152], e acuricias
de classificagdio LOOCV foram obtidas no intervalo entre 78,69% e 88,52%. A contri-
bui¢do dos autores encontra-se na caracteriza¢io dos genes selecionados, incluindo o uso
de nearest shrunken centroids (NSC), andlises de anotacdes e técnicas de mineracdo de

texto na literatura, com as quais revelaram subclasses e marcadores tumorais.

SouzA e CARVALHO [40] aplicaram uma algoritmo genético de tamanho popu-
lacional 100, 1000 geracdes e imigracao aleatoria a cada 20 gera¢des de melhor solugdo
Unica, para evitar convergéncia prematura, combinado com um classificador SVM multi-
classes aos dados de Tumores de células pequenas, redondas e azuis (SRBCTs) [18].
Utilizando a validacdo cruzada aproximadora da generalizacdo [56], ou GACV, como
medida do erro de generalizacdo em uma funcdo objetivo semelhante a de FROHLICH
et al. [43], encontrou-se uma acurdcia média (+ desvio-padrdo), em 10 simulagdes, de
0,980 + 0, 258, onde, em 6 delas, encontrou-se acurédcia de 100%. Assim como em [43],
a selecdo do parametro de regularizacdo foi incorporada no processo evolutivo para os
valores de C' = {0, 1,1, 10, 100}.

HUERTA et al. [47] aplicaram um modelo de selecido de genes preditivos combi-
nando l6gica fuzzy, Algoritmos Genéticos e Maquina de Vetores de Suporte aos dados
de leucemia [17] e cancer de colon [S7]. Os dados, assim como em [46], eram primeiro
filtrados, eliminando aqueles de equivaléncia fuzzy determinada por cortes (a-cuts) em
subconjuntos fuzzy Gaussianos. Com isso, os dados de leucemia foram reduzidos de 7129
para 1360 e os de cancer de c6lon de 2000 para 943. O algoritmo GA/SVM empregado
aos dados filtrados diferencia-se pela incorporagdo de uma etapa de colecdo dos melhores
genes apos um ndmero de geragdes pré-determinado. Apds o GA/SVM foi realizada uma
andlise de freqiiéncia de selecao dos genes, levando a uma reducdo do nimero de genes
para 50-100. Uma nova etapa do algoritmo GA/SVM ¢ aplicado a esse sub-conjunto,
determinando o classificador final. A acurdcia média de classificacdo (nimero de genes),
nas 5 simulacdes, dada pelo erro de LOOCV foi de 1 £ 0 (32,8 & 8,228 genes) e de
0,9929 £ 0,9476 (12,5 £ 2, 8868 genes), respectivamente para os dados de leucemia e

cancer de cdlon.
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L1Uu e IBA [52], DEB e REDDY [53l], DEB ¢ REDDY [54]] ¢ PAUL e IBA [53]]
propuseram GAs de objetivos multiplos (MOEA) como a solucdo para a sele¢ao de genes

em dados de microarranjos.

L1uU e IBA [52] usaram um MOEA com trés func¢des objetivo associado ao classifi-
cador de voto ponderado proposto por GOLUB et al. [17]. Os trés objetivos eram: a razao
de classificag¢do incorreta do classificador; a diferenca na razao de erro entre as classes;
e, o tamanho do subconjunto de genes usados no classificador bindrio. As simulagdes
foram executadas em trés conjuntos de dados, referentes ao estudo de expressdo génica
de leucemia [[17]], cancer de cé6lon [57] e linfoma [[19], onde obtiveram acuracia média (£
desvio-padrao), em 10 simula¢des, respectivamente de 0,90 £ 0,07 (15,2 =4, 54 genes);
0,80 £ 0,083 (11,4 £ 4,27 genes); e, 0,90 + 0,034 (12,9 £ 4,40 genes). Os melho-
res resultados de acuricia de classificagdo (n2 de genes) entre as 10 tentativas foram de
97% (16 genes), para os dados de leucemia; 90% (14 genes), para os dados de cancer de
cblon; e, 94% (18 genes), para o conjunto de linfoma. As principais caracteristicas incor-
poradas no MOEA foram a utilizag¢do da inicializacdo semi-aleatéria de 10% dos alelos
cromossdmicos (gendtipo) na representacao bindria da populacdo inicial; a preservacdo da
diversidade pela técnica de Niche-Based Fitness Punishing no espago dos objetivos com
distincia de Hamming; e, selecdo elitista com reinsercdo dos 10% melhores individuos
entre geragdes. O tamanho populacional empregado foi de 500 individuos e o critério de

parada foi de 200000 avaliacdes da fun¢@o objetivo (ou 400 geracdes).

DEB e REDDY [53]] usaram um GA de objetivos multiplos (non-dominated sor-
ting EA ou NSGA-II [155]]) para minimizar o nimero de genes no classificador enquanto,
simultaneamente, minimizava o nimero de amostras de treino e teste incorretamente clas-
sificadas. O NSGA-II apresenta as seguintes caracteristicas: (1) utiliza a selecao elitista;
(2) utiliza mecanismos de preservacdo da diversidade das solugdes no espago de objeti-
vos, baseado em um valor de crowding distance; e (3) Enfatiza solu¢des ndo-dominadas,
garantindo a convergéncia para solugdes Pareto-6timas. O classificador empregado na
avaliacdo dos genes selecionados pelo NSGA-II foi o de voto ponderado [[17]. O método
foi aplicado aos dados de classificagdo bindria de Leucemia [[17], Linfoma difuso de gran-
des células B (DLBCL) [[19], e cancer de c6lon [57]]. Os melhores valores de acuracia de
classificagio, dado pelo erro LOOCV na amostra de treinamento, foram de 100% para
os trés conjuntos de dados, com a utilizacdo de 3 genes para os dados de leucemia, 5

genes para os dados de linfoma, e 6 genes para os dados de cancer de c6lon. Em outro
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trabalho, DEB e REDDY [354] ampliaram o emprego do NSGA-II com o classificador de
voto ponderado a dados de classificacdo multi-classes. Os melhores resultados obtidos
em simulac¢des empregando os dados de GCM [39], com 14 classes, e, NCI60 [152], com
9 classes, foram, respectivamente, de 86% (erro de treinamento) e 80% (erro de teste),

com 37 genes; e, 92, 68% (erro de treino) e 90% (erro de teste), com 12 genes.

Mais recentemente, PAUL e IBA [55] propuseram um novo método de computagao
evolutiva para a selecao de genes em dados de expressd@o. O método, intitulado Model
Building Genetic Algorithm (PMBGA), que substitui o crossover e o operador de muta-
cao tradicional pela constru¢do de modelos probabilistico baseados nos dados (empirico)
e por técnicas de amostragem para geracdo dos descendentes, foi associado aos classifica-
dores empiricos de Bayes e o classificador do voto ponderado [[17]. Simulagdes nos dados
de leucemia [[17], cancer de célon [57] e linfoma [[19] obtiveram acuracia média de clas-
sificacdo (50 tentativas), dada pela média entre o erro de validacdo cruzada leave-one-out
do classificador Naive Bayes na amostra de treinamento e o erro de teste (n¢ de genes),
respectivamente, de 0,96 £+ 0,03 (3,16 £1); 0,96 £ 0,02 (4,42 4 2,46); e, 0,88 0,04
(4,44 4+ 1,74), para os dados de leucemia, linfoma e cancer de c6lon. Os mesmos resul-
tados, quando da utilizagdo do classificador do voto ponderado, foram de 0,94 + 0,03

(2,92+£1);0,94£0,02 (5,77 £4,10);e,0,83 £ 0,04 (5, 14 &= 2,04).

64



Capitulo 4

Classificacao de Perfis de Expressao
Amostral por Maquinas de Vetores de

Suporte

4.1 Maquinas de Vetores de Suporte (SVMs)

Miquinas de vetores de suporte sdo sistemas de reconhecimento de padrées, usu-
almente empregados em problemas de classifica¢do bindria, que definem funcdes discri-

minantes de margem 6tima de separagdo entre classes.

Sistemas de reconhecimento de padrdes desempenham classificacoes multi-
classes, com multiplos atributos, independente do tipo de regra de decisao aplicada. Um
classificador atribui um padrdo x a uma classe wy, k € {1,2,3,...,c}, particionando
o espago de atributos em segmentos lineares, areas, volumes, e hiper-volumes, denomi-
nados regides de decisdo (fig. B.I). A regido de decisdo (Rj;) de uma classe pode ser
descontinua, e as margens entre regides de decisdo adjacentes sdo denominadas margens

de decisdo, ou de separagdo.

Decisdes de classificacdo baseadas em vetores de atributos x podem ser definidas

pelo uso de fungdes discriminantes explicitamente definidas como,
di(x), k=1,2,...,c 4.1)

onde cada fun¢do discriminante estd associada com uma classe particular conhecida wy,

k=1,2,...,c
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Figura 4.1: Regides e Margens de decisdo. (a) Regides de decisdo R, e Margens de
decisao para trés classes nao-sobrepostas; (b) Fun¢do de densidade de probabilidade as-

sociadas as classes

Em problemas dicotdmicos, ou de classificacdo bindria, emprega-se uma unica

fun¢do discriminante d(x), que atribui classe de acordo com o sinal da resposta:
d(x) = di(x) — da(x), (4.2)

ou seja, quando d; (x) é maior que do(x), d(x) > 0, e o padrdo x € atribuido a classe 1,

caso contrario este € atribuido a classe 2.

Em problemas lineares dicotdomicos, as tuplas de treinamento, dadas por
(x1,11), (X2,¥2), .-, (X1, ), x € R" y € {—1,1}, sdo linearmente separaveis, e
h4 diferentes hiperplanos capazes de separar as classes. Usando os dados de treinamento
durante a aprendizagem, o sistema de reconhecimento de padrdes, expresso por uma ma-
quina de aprendizado, encontra pesos W = [wy, ws, . .., w,|T € o bias b, ou 1 X wy, de

uma func¢do discriminante dada por:

d(x,w,b) =w'x +b= Zwixi +0b, onde:x,we R". (4.3)
=1

Ap6s treinamento bem sucedido, usando-se os pardmetros obtidos (eq.[4.3), a m4-
quina de aprendizado, dado um padrao x desconhecido, produz uma saida f, de acordo

com a fung¢do indicadora dada por:
ip = fo = sgn (d(X, W, b)) 4.4)

ou:
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Sed(x,w,b) >0, xe€l(.e,o=y =+1),e
Sed(x,w,b) <0, x€2(e,o=y=—1).

A margem de decisdo € entdo obtida pela interseccao entre a fung@o discriminante
(eq.4.3), d(x,w,b), e o espaco de atributos, sendo dada por,

d(x,w,b) = 0. 4.5)

O aprendizado pode ser considerado como a descoberta da melhor funcdo f, de
parametros ajustiveis w e b, utilizando os dados de treinamento disponiveis. Para se medir
a qualidade de uma func¢ado qualquer f,, deve-se definir medidas apropriadas (fungdo de
erro, custo ou perda), sendo as mais comuns: (1) Em regressao: O erro quadratico (norma
Ly), definido como L(y, f,(x,y)) = (y — f,)? € o erro absoluto (norma L), definido
como L(y, fo(x,y)) = |y — fo|; e (2) Em classifica¢do (bindria):

L<y7 fo(X7y)) =0, se fo(xa Y) =1,
1 se fo(x,y) #v.

O Erro Médio, ou Risco Esperado, de uma fungdo teérica de regressdo f(.), com

funcdo de erro dada pela norma L, é dada por:

RIf) = El(y - F6F) = [ (v~ 1x))*P(x.9) Dx Dy, “6)
onde, (x,y) sdo tuplas de treinamento e f(x) € definida como a média de P(y|x).

No aprendizado baseado em dados a fun¢éo de densidade de probabilidade P(x, y)
(eq.[4.6) € desconhecida, e o aprendizado deve basear-se nos dados amostrais (tuplas) de
treinamento. O algoritmo de aprendizado de uma méquina de aprendizado deve descobrir
a relac@o entrada-saida, fungdo f,(x), usando apenas os dados de treinamento, o que, até
certo ponto, aproxima-se da minimizagdo do risco esperado R[f] no espaco de busca 7,
ou seja,

fo(x) = arg min R[f]. 4.7)

fo€T

Uma maneira de proceder € usar os dados de treinamento para aproximar a integral

no Risco Esperado (eq.[4.6) por uma soma finita. Isso leva a defini¢ao do Risco Empirico:

Y (v — f(xi,w))?
l Y

Remplf] = (4.8)

67



onde o conjunto de pardmetros w € o sujeito do aprendizado.

O Principio Indutor da Minimiza¢do do Risco Empirico (ERM) recomenda que
encontre-se a fungdo f(x,w), que minimiza Re,,,[f] (eq. .8). A Lei dos Grandes Nii-
meros garante que o Risco Empirico, R[] (eq. , convirja para o Risco Esperado,
R[f] (eq. quando o nimero de amostras de treinamento tende ao infinito (I — o0),
ou seja,

lim (| R[] — ey 1) = 0. (4.9)

l—o00
entretanto, ndo hé garantias de que a funcdo f.,,, que minimiza R.,,,, convirja a melhor
funcdo f,, que minimiza o Risco Esperado O mesmo vale para os pardmetros We,

e W,, que definem as fungdes f.,,, € f,, respectivamente.

O Principio da Minimiza¢do do Risco Estrutural (SRM) € um principio indutor
de aprendizado em conjuntos finitos de dados de treinamento onde, a partir de um grande
nimero de funcdes admissiveis ou maquinas de aprendizado com diferentes graus de li-
berdade, € escolhida uma funcdo de complexidade correta (capacidade) para descrever a
complexidade dos dados de treinamento (Minimizagdo do Risco Estrutural). E muito dtil
no aprendizado a partir de dados amostrais pequenos, e tem como prop6sito do aprendi-
zado combinar a complexidade dos dados de treinamento com a capacidade aproximadora
(medida pela dimensdo VC) do conjunto de fungdes que a mdquina de aprendizado pode

implementar.

A capacidade de um conjunto de fun¢des indicadoras ir(x, w) é expressa pela di-
mensdo VC (fig. .2), que é o nimero médximo de pontos, , que podem ser separados em
todas as formas possiveis por essas fungdes. Por exemplo, a dimensao VC do hiperplano
orientado em um espaco n-dimensional é igual an + 1 (i.e., h = n + 1). Enquanto a ca-
pacidade de fml aumenta (ex.: aumento do ndmero de vetores de suporte), a capacidade
de aproximacdo da maquina de aprendizado aumenta pelo uso de parametros ajustaveis
adicionais, ou seja, menor grau de liberdade. Ao mesmo tempo, esse grande conjunto de
parametros deve ser otimizado pelo uso da mesma quantidade de dados de treinamento,
[, o que piora a estimativa do Risco Esperado. Ou seja, um aumento em n requer um
aumento em [ afim de garantir uma convergéncia uniforme entre os Riscos Empirico e

Esperado.

A esséncia da SRM € a minimizacdo de limites, que associam: (1) Erro de Ge-

neralizacdo (R(w,,)); (2) Erro de Aproximagao (Rey,(W,)); (3) Dimensdo VC (h); (4)
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Figura 4.2: Dimensio VC para classificadores lineares. 4 pontos em R"=2 separadas em
todas as formas 2* = 16 possiveis pela fungio indicadora ir(x, w) = sgn (u), represen-
tada pela linha v = 0. Para ip(x,w), h = n + 1 = 3. Os dois tltimos casos inferiores

correspondem ao problema cldssico X O R, que nao € separdvel por fungdes lineares.

Tamanho da amostra de treinamento ([); e, (5) Nivel de confianca (1 — n). Na SRM o

limite superior para o erro de generalizacdo € dado por:

R(W,) < Remp(wn) +Q (? an) , (4.10)

onde, o segundo termo do lado direito de (#.10) ¢ chamado de confianga VC (termo de

confianca ou intervalo de confian¢a) definido como

h Inn hl(In(21/h) + 1) — In (n/4)]
0 <7, T) - \/ z . 4.11)

A notagdo R(w,,) indica que o risco é calculado no conjunto de fungdes aninhadas
fn(x,w,) de complexidade crescente, por exemplo, Maquinas de Vetor de Suporte de

numero de vetores de suporte crescente.

As equagdes (4.10|ed.T1) indicam que com nimero de dados de treinamento ten-
dendo ao infinito (I — 00), o Risco Esperado R(w,,) € muito préximo ao Risco Empirico
Repp(Wy), porque €2 — 0. Por outro lado, quando a probabilidade 1 — 7 (nivel de con-
fianca) se aproxima de 1, o limite de generalizacdo cresce consideravelmente, porque ao
n — 0(ul—n— 1), o0valordeQ — oo (fig.d.3). Em outras palavras, qualquer

maquina de aprendizado (modelo) obtido a partir de um numero limitado de dados de
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Figura 4.3: O intervalo de confianga VC. Dependéncia do intervalo de confianca VC,
Q(h,l,n), do nimero de dados de treinamento, [, e da dimensdo VC, h, h < [, para um

nivel de confianca fixo1l —n=1-0,1=0,9.

treinamento, ndo deve ter um intervalo de confianca VC arbitrario alto. H4 sempre uma

troca entre a acurdcia fornecida pelo limite e o grau de confianca nesses limites.

A dimensdo VC de SVMs pode ser extremamente alta ou infinita (h = o0). Para
manter o erro de generalizacdo baixo, o intervalo de confian¢a é minimizado pela impo-
sicdo de estrutura no conjunto de fun¢des aproximadoras. Ou seja, para aplicar o SRM as
SVMs, deve-se: (1) Introduzir estrutura em conjuntos aninhados S4 de hiperplanos cano-
nicos com diferentes ||w||; e, (2) Escolher aquele com menor dimensao VC. Conjuntos
S 4 sdo analisados de modo que ||[w|| < A, onde A; < Ay < A3 < ... < A, resultando
em conjuntos aninhados de fungdes S4, € Su, € Sa, € ... C Sy, de capacidade e

dimensio VC, h, crescentes.

Em R" a distdncia entre um ponto P(xi,,Zg,...,%,,) € um hiperplano
d(x,w,b) = 0 (eq. , definido por wix + wexy + wsx3z + ... + wpr, £b =0, é
dada por:

|(Wxp) £0]  Jwizy + woxy + wsxs + ... + wyTy, £

D =
[w] Vw4 wi +wd + .+ w?

4.12)

Impondo-se a restri¢do |[w| < A, o hiperplano candnico ndo pode estar mais

préximo que 1/A de qualquer ponto de treinamento x;.
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Vapnik [34] afirma que a dimensdo VC, h, de um conjunto de hiperplanos canoni-

cos em R" restritos a |w|| < A é dada por:
h < min[R?A%* n] +1, (4.13)

onde todos os pontos de treinamento estdo delimitados pela esfera de menor raio R
(fig. 4.4). Um ||w| pequeno resulta em um A pequeno, e a minimizagdo de ||w|| é en-

tdo a implementagdo do principio da SRM.

\ [Iwll <A
~ 1
7 ,\"T
/
° N\
/ \
|® @
\ .
~ , 7 7
\~ ’
= =) Dados de Treinamento

/

~ _

e

Figura 4.4: Aplicacdo do SRM a SVMs lineares. Restricao dos hiperplanos em permane-

cer fora das esferas de raio 1/A em torno de cada ponto dos dados de treinamento.

Com a disponibilidade apenas das tuplas de treinamento, além de encontrarmos o
classificador que melhor aproxima o risco esperado pela minimizagao do risco empirico,
desejamos encontrar entre todos os hiperplanos que minimizam o erro empirico, aquele

de maior margem de separacdo, M, entre classes (fig. @.3).

X, Margem : KZ
A Pequena #$44 Classe 1, y = +1 Classe 1, y =+1
\\ 7| o !
P
H© o o
e o)
Classe 2, y =-1 L - o Classe 2, y g -
O E h Sa -~
| O O : Linhas de Separacéo, i.e. 'g‘rzrr?j;n
O E Margens de Decisao
> X, > X,

Figura 4.5: Planos de separacdo admissiveis. Direita, uma boa solu¢do com margem

grande, e esquerda, uma menos aceitdvel com margem pequena.
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Geometricamente, a margem de separacdo M que deve ser maximizada durante o
treinamento, € a projecdo, no plano normal de pesos, da distancia entre dois vetores de

suporte quaisquer, pertencentes as duas diferentes classes. Essa margem € igual a:
M = (x1 — X2)w = (X1 — X3)w, (4.14)

podendo ser encontrada como segue (fig. @.5):

M = Dl—Dz, (4.15)

Dy = |[jxifcos(a) e Dy =[xz cos(p), (4.16)
T T
X] W Xy W

cos() = ———— € cCoS = — “4.17)

= Talliwl D= Talliwl

M = M (4.18)
[w]

X1 € Xo Y u ,1.e., W' X3 =lew!xyo+b=
Usando o fato de x; e x5 serem vetores de suporte, i.e., W x;+b = le Wl x,+b

—1, obtemos:

2
M = Wl onde: ||w| = +/(w,w) = \/w% +wi 4 ...+ w2, (4.19)
w

Figura 4.6: O hiperplano candnico de separacdo 6tima (OCSH) e os Vetores de Suporte no
espago primordial. Os pontos satisfazendo w’x; +b = 1 e wl x5 +b = —1 sdo vetores de
suporte e o hiperplano candnico de separagdo 6tima (OCSH), de maior margem, satisfaz

yilwlix; +b| > 1,i=1,...,1

A minimizagdo da norma do vetor de peso ||w|| (eq. 4.19) é igual a minimizacdo
de wi'w = (w,w) = > w?, que leva & maximiza¢do da margem M. O hiperplano

canédnico de separagdo dtima (OCSH) definido pela margem M = 2/||w/||, especifica
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vetores de suporte, que satisfazem y;|lw’x; + b = 1, j = 1,..., Ngy (fig. . Ao

mesmo tempo, o OCSH satisfaz as inequagdes:
yZ|WTXZ+b| > 172 = 17"'7NSV7 (420)

onde Ngy indica o nimero de vetores de suporte. Para encontrar o OCSH (fig. [4.7), uma
méquina de aprendizado deve minimizar ||w||? sujeita & inequagio m O problema de
otimizacao ndo-linear com restricdes em inequagdes € formulacdo no espago primordial

(espago dos pesos), como:

ming , Jp(w) = twlw,

2 (4.21)
para: y;|lwix; +b| >1, i=1,...,1L

SVM Linear

eciséo; i.e., Funcéao Difcriminante

A

,-> Espaco de Caracteristicas; i.e.,
= Plano dos dados de entrada

Figura 4.7: O hiperplano candnico de separagdo 6tima (fungdo de decisdo), d(x, w,b),
margem de decisdo (separacdo), d(x,w,b) = 0, e funcdo discriminante (indicadora),

ir = sgn (d(x,w,b)).

A formulacd@o no espacgo dual (espago dos multiplicadores de Lagrange) é formu-

lada como:

Lw:ba) =iwTw — S ay(y;|wPx; + b — 1),
(wibia) = bww = S0, oy - 1) )
para: a; >0, 1=1,...,1[.

A solucdo € caracterizada pelo ponto estaciondrio da funcdo de Lagrange

(eq.@B.22):

max min £(w, b; o) (4.23)

a  wb
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Obtemos pela derivagdo parcial de £(.) que:
g_vﬁv =0 — w= Zi:l QYiXi;

l
% = 0 — Zi:l aGY; = O

(4.24)

Pela expressdo de w (obtida pela derivada parcial de £ em funcio de w) na fun¢ao
(eq. @.24), transformamos a solugdo (eq. B.23) em um problema de maximiza¢do em

funcdo dos multiplicadores de Lagrange «;

max, Jp(a) = § 30 viyX! X005 + Yy i,

. (4.25)
para: ) ., a;y; = 0.
gerando uma soluc@o em fungio de o = [av;. . .; oy], e ndo mais de w. A maximizagio
na equagao [.25|resulta no classificador (fig. 4.8):
Nsv
f(x,a,b) =sgn| Z QXX 4 b). (4.26)

i=1
onde Ngy indica os vetores de suporte. Esse nimero de vetores de suporte, Ngy, pode ser

bem menor que o nimero de dados de treinamento, [, gerando uma solucao esparsa onde

apenas os vetores de suporte sdo importantes em predi¢des de classes para novos pontos.

Classe 2, y:—1~

Figura 4.8: O hiperplano candnico de separacdo 6tima (OCSH) e os Vetores de Suporte no
espaco dual. Os pontos satisfazendo oo = 0 sdo vetores de suporte e o hiperplano canénico

de separagdo 6tima (OCSH), de maior margem é dado por sgn | vajl" QyiXIx + b|.
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Encontrados os vetores de suporte, o limite superior no valor esperado de se co-
meter um erro de classificacdo em uma amostra independente de teste pode ser calculado

como:
E[Ngy]

l bl

onde Fj indica o valor esperado sobre todos os [ dados de treinamento. Este limite €

Ei[P(erro)] <

4.27)

independente da dimensao do espacgo de entrada, ou seja, SVMs com pequeno nimero de
vetores de suporte terdo boa habilidade de generalizacdo mesmo em espagos de entrada

de alta-dimensao.

Em problemas reais € comum encontrarmos classes ndo-linearmente separiveis.
Nesses casos, € possivel construir classificadores lineares que tolerem classificagdes erra-
das pela inser¢do de varidveis escalares ndo negativas, §;(i = 1,...,[), na formulagdo do

problema [156]]. O conjunto de inequagdes (eq. 4.20) é agora definido como:

ou,
wix,+b > +1-¢, paray; = +1, 4.29)
wix;+b > —1+&, paray, = —1. (4.30)

Quando &; > 1, a 7-ésima inequacdo € violada quando comparada a inequacdo dos casos
linearmente separdveis (eq. |4.20)).

No espago primordial o problema de otimizac¢do para o caso linear (eq. 4.21)) se

transforma em:

minw,b,g JP(W, 5) = %WTW + C Zi:l gi,

4.31)
para: y’L|WTXZ+b| Zl_g’w 5’&207 Z:]-)al

onde C' é uma constante positiva e real. Obtemos entdo a seguinte funcdo de Lagrange

E(W7ba§;a7 V) = JP(W,&E) - Zi’:l ai(yi|WTXi + b| —1 +€7,> - 22:1 Vi€i7
para: o; >0, v, >0, +1=1,... L

(4.32)

Um segundo conjunto de multiplicadores de Lagrange v; é necessario pela inclu-
sdo das varidveis escalares &;. A solugdo € dada pelo ponto estaciondrio da fungdo de
Lagrange:

max min £(w, b, §; o, v) (4.33)

a,v w,b¢
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A minimizagao € resolvida pela derivacdo parcial de £ em func¢do das varidveis w,

be¢:

% =0 — w= Zf;zl Q;YiX5

!
%—g — — Zizl Q;Y; = (); (4—34)
3—5 = — 0<o; <G

para: v =1,...,1. (4.35)
Gerando o seguinte problema de otimiza¢do convexa:

maxa Jp(er) = =4 Y0y yiXT x0u05 + iy o,

l (4.36)
para: > . oy, =0, 0<a;<C, i=1,...,L

Finalmente, a expressdo para a fungdo de decisdo d(x) do classificador SVM de
margem soft, ou C-SVM (fig. 4.9), é a mesma do caso de classes linearmente separdveis

(eq. [4.26)), e conserva todas as propriedades das SVMs para classes linearmente separé-

veis.
X
A2
oa=C
:0 b z-z-IZC:
* HENCIC Classe 1, y =+1
™, 0<a<C
Classe 2, y:—1~ .
> X,

Figura 4.9: O hiperplano candnico de separacdo 6tima (OCSH) e os Vetores de Suporte
no espaco dual para problemas nao-linearmente separaveis. Os pontos satisfazendo 0 <
a; < C sdo vetores de suporte e o hiperplano canodnico de separacdo 6tima (OCSH), de

: . N,
maior margem é dado por sgn | Y ;5" uyixi x + bl
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4.2 Classificacao de Perfis de Expressao Amostral por

Magquinas de Vetores de Suporte

Assim como na selegdo de genes (se¢io[3.3), hd duas formas de se pensar na classi-
ficacdo de dados de microarranjos [157]. BROWN et al. [158,1159] apresentaram as bases
tedricas para a aplicagdo de SVMs na primeira, onde o questionamento experimental en-
volve a andlise do padrdo de expressao génico. O propdsito da andlise € a descoberta de
aglomerados/agrupamentos de genes correlacionados, que acredita-se, estdo co-regulados
na rede biomolecular. Métodos de classificagdo ndo-supervisionados, como a andlise de
aglomerados foram empregados nessa aplicagdo [[160,161,162]. MUKHERJEE et al. [35]],
FUREY et al. [37] e GUYON et al. [30] apresentaram as bases tedricas para a aplicagdo
de SVMs nas abordagem envolvendo a andlise do padrao de expressdo amostral, onde
se conhece os rétulos de classes correspondentes a cada amostra. Outros métodos de

classificacdo supervisionados foram usados com esse propdsito [29, 28, [25]].

BROWN et al. [158, [159] usaram SVMs para predizer funcdes de genes ndo ca-
racterizadas do fungo S. cerevisiae, baseados em experimento de microarranjo de DNA
em 79 amostras com 2467 genes de funcdo conhecida. As SVMs foram empregadas no
problema de classificacdo supervisionado de 6 classes funcionais de S. cerevisiae rela-
cionadas ao ciclo do dcido tricarboxilico, ao ciclo respiratério, aos ribossomos citoplas-
maticos, ao proteossoma, as histonas, e a proteinas do tipo helix-turn-helix; todas com
pequeno nimero de exemplos positivos e muitos exemplos negativos. Os classificado-
res foram treinados com 3 amostras diferentes com 2/3 dos dados, e o desempenho dos
classificadores foi avaliado pelo erro de classificagdo médio com os 1/3 restante dos da-
dos. As SVMs lineares e com fungdo de nucleo Gaussiana (RBF) e polinomial, foram
comparadas a quatro outros métodos de classificacdo (Parzen Windows, Discriminante
Linear de Fisher, e dois tipos de arvore de classificacdo (C4.5 e MOC1)) pelo erro médio
de validagao (LOOCYV). O classificador de SVM treinado foi posteriormente empregado
na predi¢cao de 3754 genes. Os autores relatam que o classificador SVM com fungao de
ntcleo dado por um funcdo de base radial apresentou melhor resultado que os outros 4
classificadores avaliados para 5 classes, excetuando a classe das proteinas do tipo helix-
turn-helix. Nenhum classificador avaliado foi capaz de reconhecer os genes dessa ultima

classe.

7



MUKHERIEE et al. [35] foram quem primeiro propuseram o emprego de SVMs na
andlise do padriao de expressao gé€nico, ou ainda, na classificacdo de fendtipos celulares
de tipos de cancer. Nesse trabalho, os classificadores de SVM foram utilizados nos dados
de leucemia [17], onde a classe AML/ALL receberam rétulos 1. Além da classificacao,
a selecdo de genes discriminantes foi abordada pela ordenagdo via correlacdo GS, onde
além do conjunto de 7129 genes originais, foram selecionados mais trés conjuntos de da-
dos com 0s 999, 99 e 49 genes melhor ordenados, respectivamente. Para cada conjunto de
dados, foram empregadas 38 amostras para treinamento e 34 para teste, seguindo a publi-
cacdo original. Para os 4 conjuntos de dados, o erro de treinamento foi de zero amostras,
e o erro de validacdo cruzada (LOOCV) foi, respectivamente, de 1, 0, 0 e 2, do conjunto
de maior (7129) para o de menor (49) dimensdo de entrada. Com a introducdo de um
nivel de confianca na classificacdo, ou seja, pela eliminacdo das amostras classificadas

com distancia do hiperplano candnico de separacdo 6tima (OCSH) menor que um distan-

cia pré-determinada |d|, a acurdcia de treinamento (LOOCYV) foi agora de zero amostras
para todos os conjuntos, com amostras rejeitadas (nivel de confianga), respectivamente,
de ~ 93% (3), = 95% (0), ~ 95% (2), ~ 93% (4), para os conjuntos de maior para o de

menor dimenséo de entrada, com respectivos valores de |d| de 0, 1, 0,08, 0,08 e 0, 165.

FUREY et al. [37] empregaram classificadores SVM lineares na classificagao em
dados de expressdo de cancer de ovario, com 31 amostras de tecido canceroso, ovariano
normal, e normal de outras origens, medidos em 97802 atributos. Conjuntos com dimen-
sdao de entrada de 25, 50, 100, 500 e 1000 atributos foram gerados pela ordenagdo via
correlagdo GS. Os classificadores foram avaliados pelo erro de LOOCV. Apesar de ndo
terem obtido bons resultados, foi possivel corrigir problemas de amostras erroneamente
rotuladas. A selecao dos atributos se mostrou de baixa relevancia. Apenas 5 dos 10 atri-
butos melhor ordenados eram genes funcionais, e destes, s6 3 estavam relacionados com
o cancer de ovdrio. Para avaliar a generalidade dos classificadores SVM, os dados de
leucemia aguda [17] e cincer de célon [S7|] foram também analisados e, os resultados
comparados com o perceptron de camadas multiplas. Para o primeiro conjunto, foram
gerados dados com 25, 250, 500 e 1000 atributos melhor ordenados pela correlacdo GS,
enquanto para o segundo foi gerado, além do conjunto original com 2000 atributos, outro
com 1000 atributos melhor ordenados. Os resultados apresentados apontam para uma boa
classificagdo para conjuntos maiores ou iguais a 1000 atributos, com acuricia de classifi-

cacdo semelhante aos trabalhos originais.
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Como apresentado no capitulo anterior (se¢ao[3.3), GUYON et al. [30] propuseram
a selecdo recursiva de genes discriminantes baseada nos pesos dos classificadores SVM
treinados (SVM-RFE). Os resultados (niimero de genes selecionados), obtido pelo erro de
validacdo cruzada (LOOCYV), desse método nos conjuntos de dado de leucemia aguda [[17]]
e cancer de cblon [57] foram, respectivamente de 100% (2) e 98% (4), indicando um
grande beneficio das SVM lineares de abordagens de ordenacao recursiva de subconjuntos
de genes. Diferente dos métodos de ordenagdo individual de genes adotados nos estudos
anteriores, os 7 genes melhor ordenados pelo SVM-RFE estavam relacionados com os

respectivos tipos de cancer.

Ap6s esses trabalhos introdutdrios da aplicagdo de SVMs na anélise do perfis de
expressao amostrais, trabalhos subseqiientes como os de BEN-DOR et al. [29] e POCHET
et al. [163]] ampliaram o nimero de conjuntos de dados de microarranjos de DNA ana-
lisados por classificadores SVM para problemas de duas classes, enquanto os trabalhos
de YEANG et al. [164]], RAMASWAMY et al. [39], MARKOWETZ et al. [165] e LEE et

al. [166] sugeriram seu emprego também para problemas de classes multiplas.
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Capitulo 5

O Algoritmo de Selecao de Atributos em
Microarranjos de DNA Proposto

O algoritmo proposto nesse estudo, consiste da selecdo de perfis de expressao
génicos (atributos) via algoritmo genético de objetivos multiplos (MOGA) combinado
ao classificador bindrio de Maquinas de Vetores de Suporte de margem soft (C—SVM),
aqui denominado SVM-MOGA, seguida da eliminagdo recursiva de atributos (SVM-
RFE) dos perfis génicos ndo preditivos selecionados no SVM-MOGA. O fluxograma da

metodologia pode ser visto na figura[5.1] e suas etapas sdo descritas a seguir.

O SVM-MOGA ¢ um algoritmo evolutivo que utiliza a abordagem de ordenagdo
Pareto, onde o conceito de superioridade € explicitamente usado na determinacao da pro-
babilidade de selecdo de cada individuo da populagdo. A representacdo genotipica ado-
tada para os individuos da populacdo € a de cromossomos de dois genes (fig. dados
por vetores de valores bindrios {0, 1}. No primeiro gene, cada bit estd associado com
um perfil de expressao génico, onde cada alelo desse vetor com valor igual a 1 indica que
o perfil de expressdo gé€nico participa do processo de classificacdo, enquanto o alelo com
valor 0 indica o contrdrio. Além do primeiro gene, de comprimento igual ao nimero de
perfis de expressdao amostral dos conjuntos de dados pré-processados, cada cromossomo
€ acrescido de um segundo gene de dois bits, reservados a representacdo do parametro
de regularizagdo, C', da formulagdo da C-SVM (eq. [4.31)), onde os gendtipos [0, 0], [0, 1],
[1,0] e [1, 1] codificam, respectivamente, os fendtipos {0, 1, 10,100, 1000}.

Dado o grande numero de perfis génicos disponiveis em estudos de expressao e

a esperanca de que poucos deles sejam realmente preditivos, a inicializagcdo aleatéria de
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Figura 5.1: Fluxograma resumido da metodologia proposta. Os dados originais sdo pro-
cessados para eliminagdo de perfis ruidosos, escalonamento e transformacao logaritmica.
As amostras de treinamento sdo normalizadas para distribui¢io normal padrdo e as de
teste escalonas de acordo. Os perfis génicos sdo codificados para 0 MOGA, assim como
parametros de regularizacdo das C—SVM, e o processo de selecao ocorre por 10 simula-
¢oes. Uma busca local por genes preditivos, entre os selecionados pelo SVM-MOGA,
¢ obtida pela eliminagdo recursiva de atributos (RFE) com o parametro de regularizacio

mais freqiiente no SVM-MOGA, resultando na assinatura génica final.

Gene 1 Gene 2
O0[{1{0|...{0]1|{1]|0 Genotipo
I, 2, 3,...,(n-1),n 100 Fendtipo

Perfis Génicos C

Figura 5.2: Representacdo genotipica adotada para o MOGA. Cada individuo (cromos-
somo) contém dois genes, o primeiro responsavel pela codificacdo dos n atributos e o

segundo responsdvel pela codificacdo do pardmetro de regularizagdo C' da C—-SVM.
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cada cromossomo € mantida apenas para os bit s reservados ao segundo gene do MOGA.
Para o primeiro gene do MOGA, uma inicializagdo semi-aleatéria € escolhida, onde 7
perfis gé€nicos sdo aleatoriamente selecionados e entdo codificados uniformemente com
os valores 0 e 1. H4 uma restricdo de que ao menos 7 genes sejam selecionados. Ao
final, sdo gerados n cromossomos, onde n é o tamanho populacional do MOGA, com no
minimo 7, € no maximo 7 valores iguais a 1 no primeiro gene e, em média, um valor igual

a 1 no segundo gene.

O SVM-MOGA contém trés objetivos, NObj = 3, com fungdes f1, f> e f3, dadas,
respectivamente, pela maximizacdo da acurécia de classificacdo obtida pelo estimador
leave-one-out de validagdo cruzada (LOOCV) com o classificador C-SVM; minimizagao
da diferenca absoluta da taxa de erro das classes de rotulo £1 do classificador C-SVM,;
e, minimizagao da razao dos perfis génicos utilizados pelo classificador C-SVM. Apenas
o subconjunto de treinamento é empregado no célculo das fungdes objetivo. As fungdes
f1 e fs sdo empregadas para se obter o classificador C—-SVM com melhor capacidade
de generaliza¢do e de menor nimero de genes, enquanto a fung¢do f, é empregada para
evitar-se bias de amostras ndo representativas das diferentes classes. Por exemplo, em um
conjunto de dados com 98 perfis de expressdao amostrais de rétulo de classe 41 e apenas
2 de uma segunda classe de rétulo —1, a fungdo f5 previne que o SVM-MOGA evolua
para classificadores que predigam corretamente apenas a classe +1, obtendo acurdcia de
treino de 98%.

A acurdcia de classifica¢do, ou precisio total, de um classificador f(.) é dada por
%, onde Vp s@o as amostras de rétulo positivo (41) preditas como positivas, Vy

sdo amostras de rétulo negativo (—1) preditas como negativas € n € o nimero total de

Fn e Fp
Vp+FN Fp+Vn?

para as classes de rétulo positivo e negativo, onde Fy sdo amostras de rétulo positivo

amostras. Ja a taxa de erro das classes £1 € dada por

respectivamente,

preditas como negativas e Fp sdo amostras de rétulo negativo preditas como positivas.

A relacdo dessas medidas para um problema de classificacio bindrio sdo apresentadas na

tabela 5.1l
O classificador SVM de margem soft (C—SVM) empregado tem fun¢do dada pela
equacdo [4.26] repetida aqui por conveniéncia

Nsv

Fx,a,b) =sgn| Y aix!x +b], (5.1)

=1
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Tabela 5.1: Matriz de confusao para classificacao bindria.

Classe | Predita ', Predita C'_ | Taxa de Erro
da Classe
C4 | Verdadeiros Falsos
positivos negativos VP};NFN
Vp Fy
C_ Falsos Verdadeiros
positivos negativos FPFEVN
Fp Vn

gerando uma solugdo esparsa, onde Ngy indica o nimero de vetores de suporte. O pa-
rametro de regularizacdo C' € empregado no problema de otimizagdo convexa (eq. {4.36)),

permitindo a obten¢do de uma margem soft.

Para cada experimento de microarranjo de DNA sdo realizadas 10 simulagdes,
onde o0 SVM-MOGA evolui enquanto ndo € satisfeito um dos seguintes critérios de pa-
rada: (1) Numero maximo de geracdes; ou, (2) Valores maximo e minimos para as fung¢des
objetivo experimento-dependentes. Nao sendo satisfeito qualquer critério de parada, os
individuos sdao modificados pelo operador de crossover de ponto Unico € mutacido, com
razdes de crossover e de mutacdo selecionadas de forma empirica. Gerada a populacdo
intermedidria pela modificacdo dos individuos da populacdo atual, € atribuido a cada in-
dividuo o indice de aptiddo baseado na ordenacdo Pareto ponderada pelo fitness sharing.

A selecdo € executada pelo operador amostrador estocdstico universal.

Na manuten¢do da diversidade no processo evolutivo utiliza-se o fitness sharing,
onde a distancia genotipica, d(.), entre dois cromossomos é dada pelas distdncia de Ham-
ming e fungdo de compartilhamento sh(d) como na equacao repetida aqui por con-
veniéncia,

1 —(d/Oshare)™, s€d < Ogpare;

. (5.2)
0, caso contrario.

onde « é uma constante que regula a forma da funcdo de compartilhamento e, ogx4re €

o ponto de corte que regula a similaridade entre os cromossomos. A aptiddo compar-
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tilhada F”(i) de um cromossomo i é dada pela equacéo também repetida aqui por

conveniéncia
(i
Fi) = = sh(di, ), (53)

=1

onde F”(i) € igual a sua aptiddo inicial, F'(7), dividida pela contagem no seu nicho. Essa
fungdo retorna 1 se os elementos sdao idénticos, 0 se sao mais distantes que g, € UM

valor nesse intervalo para niveis intermedidrios de dissimilaridade.

A re-insercdo utiliza a estratégia elitista com a preservagao de 10% dos individuos
nao-dominados acrescidos, quando necessario, dos melhores individuos selecionados pela

ordenacgdo Pareto em cada geracao.

Ao final do SVM-MOGA, ou seja, quando o tempo maximo de geracdes ou to-
dos os critérios de parada é/sdo atendido(s), os perfis génicos preditivos selecionados ao
menos duas vezes nas solucdes ndo-dominadas em cada uma das simulagdes sdo cole-
tados em um subconjunto a ser reduzido pelo algoritmo SVM-RFE com classificador
SVM de parametro de regularizacdo C' mais freqiientemente selecionado nesse mesmo

subconjunto.

O algoritmo SVM-REFE (tab. [5.2) adotado segue o relato de GUYON et al. [30]
onde, a cada iteragdo, os perfis génicos sdo ordenados de acordo com seus pesos, (wi)2,
e, aquele de menor peso quadratico € eliminado. O algoritmo € inicializado com todos
os genes selecionados pelo SVM-MOGA e, os classificadores C-SVM obtido com o0s
subconjuntos de genes selecionados sdo avaliados pela: (1) Acuricia de classificacdo de
treinamento; (2) Acurdcia de classificacdo de teste; e, (3) Acurdcia de classificaco total,

ou seja, empregando-se tanto a amostra de treino como a de teste.
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Tabela 5.2: Etapas do algoritmo SVM-RFE [30].

Entradas:
X() = {Xl, e ,XN}T

y:{ylv"'ayN}

% Dados de Entrada;

% Rotulos de classe;

Inicializacgdo:
s=1[1,...,N]
r=[ ]

% Subconjunto dos atributos selecionados;

% Lista dos atributos selecionados;

Repetir até ques = [ |

X = X()(I, S)
a=SVM(X,y)
W=D YiX;
C;, = (U}Z‘)2, A4

f = argmin(c)

r=[s(f),r]
s=s(l:f—1,f+1:length(s))

% Restri¢do da amostra de treinamento

aos atributos selecionados;

% Treinamento do classificador;

% Computacio do vetor de pesos;

% Computagio do critério

de ordenacdo;

% Encontrar atributo de menor critério de ordenagio;
% Atualizacgio da lista dos atributos selecionados;

% Eliminagéo do atributo de menor critério

de ordenacdo;

Saida

r

% Lista de atributos ordenados.
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Capitulo 6

Estudos Realizados

A selecao de atributos via RFE-SVM-MOGA proposta neste trabalho foi avaliada
em trés conjuntos de classificagdo bindria empregando dados de microarranjos de DNA
publicamente disponiveis. Os conjuntos de dados selecionados correspondem aos estudos
de Leucemia Aguda [17], Linfoma difuso de grandes células B (DLBCL) [19] e Cancer
de Colon [S7]. Um resumo das principais caracteristicas desses conjuntos de dados pode
ser visto na tabela

Tabela 6.1: Descricao dos conjuntos de dados empregados no trabalho em funcdao do
numero original de perfis génicos (Nimero de Genes), diferentes rotulos de classe das

amostras e tamanho das amostras (treino/teste) empregadas nos estudos realizados.

Conjunto de dados Numero de Genes Classes Tamanho das Amostras
Leucemia 7129 ALL/AML 47/25
Linfoma 4026 DLBCL/Outros 46/50
Célon 2000 Normal/Céncer 22/40

Para os estudos apresentados a seguir, utilizou-se o software M ATLAB® (The
MathWorks, Inc.; http://www.mathworks.com/); o pacote G E ATbx [167]], disponivel em
http://www.geatbx.com/, empregado na implementacdo do MOGA; assim como o pacote
LIBSV M [168]], implementado em linguagem de programacdo C, e sua interface para
MATLAB® desenvolvida pelos mesmos autores, empregados na otimizagdo dos clas-
sificadores C—SVM.
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6.1 Leucemia Aguda

O conjunto de dados de Leucemia aguda [17], disponivel no sitio http://www.
broad.mit.edu/cgi-bin/cancer/datasets.cgi, contém o perfil de expressdo amostral de 72
pacientes com leucemia aguda, oriundo de bidpsias de medula dssea (62 casos) e san-
gue periférico (10 casos), medidos em 7129 sondas de 6187 genes humanos. Os dados
estavam divididos em dois grupos: um conjunto de treinamento, com 27 amostras de leu-
cemia linfoblastica aguda (ALL) e 11 amostras de leucemia mieldide aguda (AML), e um

conjunto de teste independente, com 20 amostras de ALL e 14 amostras de AML.

O pré-processamento desses dados seguiu as etapas e parametros descritos em
DEB e REDDY [53,154] e PAUL e IBA [55]], onde: (1) Os valores de intensidade negativos
foram substituidos pela imposi¢ao de valores minimos e maximos para 20 e 16000, res-
pectivamente; (2) Analisando os perfis de expressdo génicos, excluiram-se aqueles com
razdo entre niveis de expressdo maximo e minimo < 5 e diferenca < 500, restando 3859;
e (3) Apés a transformacgao logaritmica de base 10 dos valores de expressao, as amos-
tras de treinamento e teste foram normalizadas pela subtracdo das médias dos perfis de
expressao e divisdao pelos desvios-padrao obtidos da amostra de treino. A transformacao
dos dados obtida pode ser vista nas figuras e[6.2] respectivamente, para as amostras

de treino e teste.

Na etapa de selecao de atributos via SVM-MOGA, além das funcdes de avaliacao,
f1. f2 e fs3, respectivamente, a acurdcia de classificagdo obtida pelo estimador leave-one-
out de validag¢do cruzada, a diferenca em moédulo da taxa de erro das classes =1 e o
nimero de perfis génicos empregados no classificador, todas usando apenas a amostra
de treinamento, o classificador teve seu desempenho estimado também pela acuricia de
classificacdo de treino e teste. O parametro de razao de mutacdo adotado para esse con-
junto de dados foi de 0,001 (4/3861), correspondendo a 4 bits alterados em média
em cada cromossomo por geragdo. Os critérios de parada foram definidos como nimero
maximo de geragdes igual a 100; acurdcia minima de classificagdo de treinamento, f,
de aproximadamente 0, 95 (36/38), ou seja, tolerincia de classificagdo errada de apenas
duas amostras de treinamento; diferenca absoluta entre a taxa de erro das classes de r6-
tulo +1 do classificador C-SVM na amostra de treinamento, f5, igual a zero; e, razio
dos perfis génicos utilizados pelo classificador C—-SVM na amostra de treinamento, f3, de

aproximadamente 0, 008 (30/3859), ou seja, selecdo de 30 perfis génicos entre os 3859
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Figura 6.1: Pré-processamento das amostras de treinamento dos dados de Leucemia
Aguda. Amostras de treinamento apds a transformacgdo dos dados de intensidade ne-

gativos e transformacdo logaritmica: antes da normalizacdo (esquerda) e depois (direita).
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Amostras de Teste Originais Amostras de Teste Escalonadas

7000 7000
6000 6000
5000 5000
. @
8 4000 2 4000
[} [}
> >
8 3000 g 3000
[ [T
2000 2000
1000 1000
0 L . T 0 Lu._... L L L L
-5 0 5 10 0.08 04 072 1.04 1.36 1.52
Intensidade x10* Intensidade x 10"
Amostras de Teste Transformadas Amostras de Teste Normalizadas
1000 4000
800 3000
@ @
8 600 2
g $ 2000
o o
2 400 o
L [T
1000
200 h
. bui N |
1 2 3 4 5 0.08 042 076 1.1 145 162
Iogm(lntensidade) Iog10 Intensidade ~ N(0,1) x10%®

Figura 6.2: Pré-processamento das amostras de teste dos dados de Leucemia Aguda.
Amostras de teste apds a transformagdo dos dados de intensidade negativos e transfor-

macao logaritmica: antes da normalizacao (esquerda) e depois (direita).
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resultantes da fase de pré-processamento. A relacdo dos demais parametros adotados no

algoritmo SVM-MOGA estdo resumidos na tabela

Tabela 6.2: Parametros adotados nos estudos realizados para o algoritmo SVM-MOGA.

Simulacdes 10
Populagdo (n) 500
Geracodes 100
Razao de crossover 0,7

Razdo de Mutacdo  ~ 0,001

Razdo de Re-insercao 0,9
To 10
T 100
« 1,0
Oshare 10,0

Os desempenhos dos classificadores com solug¢des pertencentes ao conjunto Pareto
na geracdo final do SVM-MOGA, além do parametro de regularizacdo C' selecionado,
sdo apresentados para cada uma das 10 simulagdes nas tabelas a|A.10/l Um resumo
desses resultados € apresentado na tabela[6.3] onde, para cada uma das 10 simulagdes, o
melhor resultado estd acompanhado da média (£ desvio-padrdo) entre os classificadores
do conjunto Pareto. Em média, o SVM-MOGA atendeu aos critérios de parada com 27
geracdes (£14, 85), ou ainda com 12200 (£6684) treinamentos de C—SVMs.

Dos 653 perfis génicos presentes nos classificadores pertencentes aos conjuntos
Pareto resultantes do SVM-MOGA nas 10 simula¢des, 161 tinham réplicas e foram in-
cluidos na etapa de eliminag¢do recursiva dos perfis génicos nao-preditivos (SVM-RFE).
Na tabela sdo apresentados os desempenhos dos classificadores C—SVM treinados
com os 25 genes melhor ordenados pelo SVM-RFE com parametro de regularizacio
C' = 10, segundo a acurdcia de classificacdo nas amostra de treinamento, teste e total

(treinamento e teste).

A descric@o e o simbolo fornecidos com os dados originais dos 15 genes cujos
perfis de expressdao foram empregados no classificador C-SVM de melhor desempenho

sdo apresentados na tabela[6.5]

' Disponiveis na versao digital desse documento.
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Tabela 6.4: Resultado da etapa de eliminagdo recursiva de atributos para o conjunto de
dados de Leucemia Aguda, segundo o nimero de atributos e as acurécias de treino, teste

e total.

N2 de Atributos Acuracia de Treino Acuracia de Teste Acuracia Total

(%) (%) (%)

1 89,47 76,47 83,33
2 89,47 73,52 81,94
3 100 70,58 86,11
4 100 70,58 86,11
5 100 70,58 86,11
6 100 79,41 90,27
7 100 79,41 90,27
8 100 79,41 90,27
9 100 79,41 90,27
10 100 82,35 91,66
11 100 79,41 90,27
12 100 82,35 91,66
13 100 88,23 94,44
14 100 91,17 95,83
15 100 97,05 98,61
16 100 94,11 97,22
17 100 94,11 97,22
18 100 91,17 95,83
19 100 91,17 95,83
20 100 97,05 98,61
21 100 88,23 94,44
22 100 88,23 94,44
23 100 94,11 97,22
24 100 94,11 97,22
25 100 91,17 95,83
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Tabela 6.5: Assinatura génica do melhor classificador encontrado para o conjunto de

dados de Leucemia Aguda.

Indice Descricao Simbolo
4499  CHRNAY7 Cholinergic receptor, nicotinic, alpha polypeptide 7 X70297
1152 SPTB Spectrin, beta, erythrocytic JO5500
1926 PTX3 Pentaxin-related gene, rapidly induced by IL-1 beta M31166
720 KIAA0260 gene, partial cds D87449
6071 NF-kappa-B p65delta3 mRNA, spliced transcript lacking exons  U33838
2945 PTH2 parathyroid hormone receptor mRNA U25128
5002 GB DEF = CD171 protein Y 10207
6847 Metallothionein I-B gene M13485
2001 CSF1 Colony-stimulating factor 1 (M-CSF) M37435
6806 Lysozyme gene (EC 3,2,1,17) X14008
6279 PTX3 gene promotor region X97748

4167 ALDRI1 Aldehyde reductase 1 (low Km aldose reductase) X15414
4095 FCERIA High affinity IgE receptor alpha-subunit (FcERI) X06948
4823 Novel T-cell activation protein X94232
2606 Actin bundling protein mRNA U03057
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6.2 Linfoma Difuso de Grandes Células B

O conjunto de dados de Linfoma difuso de grandes células B (DLBCL) [[19]], dis-
ponivel no sitio http://Ilmpp.nih.gov/lymphoma/data/figurel/figurel.cdt, contém 96 per-
fis de expressao génicos, 54 normais e 42 de DLBCL, medidos usando microarranjos de
cDNA contendo 4026 genes que sdo preferencialmente expressos em células linféides,
ou que tenham importincia imunolégica. H4, entretanto, em alguns arranjos, genes com
valores de expressao indisponiveis. Para a corre¢do dos valores de expressao ausentes,
usou-se o algoritmo de k vizinhos préximos, proposto por TROYANSKAYA et al. [169]],
no qual k genes, com perfil de expressdo similar ao gene com valor de expressao ausente,
sdo selecionados e o valor de expressdo desse gene € determinado pela média ponderada
dos k-genes. Usamos o valor do parametro £k = 15. Os dados foram aleatoriamente
divididos em conjuntos de treinamento (2/3 dos dados, ou 63 perfis amostrais) e teste
(1/3 dos dados, ou 33 perfis amostrais). Os valores de expressdo das amostras de treino
e teste foram normalizados para a distribui¢do normal padrdo como no estudo anterior
(se¢do[6.1)).

Na etapa de selec@o de atributos via MOGA combinada ao classificador C-SVM,
assim como no estudo anterior, além das funcdes de avaliacdo, fi, f> e f3, cada classifica-
dor teve seu desempenho estimado também pela acurécia de classificagdo de treino e teste.
Os desempenhos dos classificadores pertencentes ao conjunto Pareto na geracao final do
SVM-MOGA, além do parametro de regularizacio C' selecionado, sdo apresentados para
cada uma das 10 simulac¢des nas tabelas a Um resumo desses resultados é
apresentado na tabela [6.6] onde, para cada uma das 10 simulag¢des, o melhor resultado
estd acompanhado da média (£ desvio-padrio) entre os classificadores do conjunto Pa-
reto. Foram adotados para 0 SVM-MOGA os mesmos pardmetros do estudo anterior [6.2]
a exce¢do do pardmetro de razdo de mutacdo, aqui de 0,001 (4/4028), correspondendo
a4 bits alterados em média em cada cromossomo por geragcdo. Os critérios de parada
foram definidos como niimero méximo de geracdes igual a 100; acurdcia minima de clas-
sificagdo de treinamento, f;, de aproximadamente 0,95 (60/63), ou seja, tolerdncia de
classificacdo errada de apenas trés amostras de treinamento; diferenca absoluta entre a
taxa de erro das classes de rétulo 1 do classificador C-SVM na amostra de treinamento,
f2,1gual a zero; e, razdo dos perfis génicos utilizados pelo classificador C-SVM na amos-

tra de treinamento, f3, de aproximadamente 0,0075 (30/4026), ou seja, selecdo de 30

2 Disponiveis na versio digital desse documento.
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perfis génicos entre os 4026 existentes. Em média, o SVM-MOGA atendeu aos critérios
de parada com 74, 5 geragdes (429, 49), ou ainda com 33575 (1327, 4) treinamentos de
C-SVMs.

Dos 643 perfis génicos selecionados nos classificadores pertencentes aos conjun-
tos Pareto pelo SVM-MOGA nas 10 simulagdes, 296 tinham réplicas e foram incluidos
na etapa de eliminacdo recursiva dos perfis génicos ndo-preditivos (SVM—-RFE). Na ta-
bela[6.7] sdo apresentados os desempenhos dos classificadores C—-SVM treinados com os
25 genes melhor ordenados pelo SVM-RFE com parametro de regularizagdo C' = 1, se-
gundo a acurécia de classificacdo nas amostra de treinamento, teste e total (treinamento e

teste).

A descri¢do e o simbolo fornecidos com os dados originais dos 16 genes cujos
perfis de expressdo foram empregados no classificador C-SVM de melhor desempenho

sdo apresentados na tabela[6.8]

6.3 Cancer de Célon

O conjunto de dados de Cancer de célon [57], disponivel em http://microarray.
princeton.edu/oncology/affydata/index.html, contém 62 perfis de expressao génicos de
bidpsias de célon, 22 normais e 40 de cancer de célon, medidos usando microarranjos de
oligonucleotideos de alta densidade contendo 2000 genes cada. Os dados foram aleatori-
amente divididos em conjuntos de treinamento (2/3 dos dados, ou 40 perfis amostrais) e
teste (1/3 dos dados, ou 22 perfis amostrais). Os perfis de expressdo génicos foram log-

transformados (base 10) e as amostras de treino e teste normalizadas como nos estudos

anteriores (secoes[6.1]e[6.2)).

Na etapa de selecdo de atributos via MOGA combinada ao classificador C-SVM,
além das fungoes de avaliacdo, fi, fo e f3, também como nos estudos anteriores, cada
classificador teve ainda seu desempenho estimado pela acurdcia de classificagdo de treino
e teste. Os desempenhos dos classificadores pertencentes ao conjunto Pareto na geracio
final do SVM-MOGA, além do parametro de regularizacdo C' selecionado, sdo apresen-
tados para cada uma das 10 simulagdes nas tabelas a Um resumo desses

resultados € apresentado na tabela onde, para cada uma das 10 simulag¢des, o melhor

3 Disponiveis na versio digital desse documento.
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Tabela 6.7: Resultado da etapa de eliminagdo recursiva de atributos para o conjunto de
dados de Linfoma Difuso de células B, segundo o nimero de atributos e as acurdcias de

treino, teste e total.

N2 de Atributos Acuracia de Treino Acuracia de Teste Acuracia Total

(%) (%) (%)
1 52,38 51,51 52,08
2 52,38 51,51 52,08
3 68,25 60,60 65,62
4 66,66 51,51 61,45
5 73,01 66,66 70,83
6 76,19 69,69 73,95
7 85,71 84,84 85,41
8 85,71 87,87 86,45
9 93,65 84,84 90,62
10 95,23 78,78 89,58
11 96,82 72,72 88,54
12 96,82 81,81 91,66
13 98,41 72,72 89,58
14 98,41 63,63 86,45
15 98,41 72,72 89,58
16 100 90,9 96,87
17 100 90,9 96,87
18 100 90,9 96,87
19 100 90,9 96,87
20 100 90,9 96,87
21 100 87,87 95,83
22 100 87,87 95,83
23 100 87,87 95,83
24 100 87,87 95,83
25 100 87,87 95,83
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Tabela 6.8: Descri¢dao da assinatura génica do melhor classificador encontrado para o

conjunto de dados de Linfoma Difuso de células B.

Indice Descricao Simbolo
2384 Unknown; Clone=1186078 GENE1831X
573  Unknown UG Hs.136723 Homo sapiens HRIHFB2007 mRNA, GENE3043X
partial cds; Clone=1283714

1898 Similar to PCTAIRE2 kinase; Clone=1289872 GENE2652X
1240 Unknown UG Hs.135215 ESTs; Clone=1672325 GENE3300X
911 Unknown UG Hs.189061 ESTs; Clone=1318629 GENE2197X
600 IL-11 receptor alpha chain; Clone=1184280 GENE1936X
1808 Unknown UG Hs.193017 ESTs; Clone=1336500, GENE2788X

14 Unknown UG Hs.136854 ESTs; Clone=1335756 GENE3117X
3862 Protocadherin 43 (PC43); Clone=704253 GENE3304X
2418 leukemia associated gene 1=13q14 gene deleted in CLL; GENE933X

Clone=299717
2644 Cell cycle progression 2 (CPR2); Clone=587981 GENES07X
304 Phospholipase C, gamma 2; Clone=1272756 GENE3735X
(phosphatidylinositol-specific)
3361 Unknown; Clone=1369321 GENE3846X
3365 Immunoglobulin alpha (1 or 2) heavy chain constant region; ~ GENE3850X
Clone=154441
804  Unknown UG Hs.6179 Homo sapiens mRNA; Clone=1299811 GENE2332X
cDNA DKFZp586K2322 (from clone DKFZp586K2322)

3727 Similar to interferon-gamma inducible protein (MG11); GENE1596X

Clone=1185239
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resultado estd acompanhado da média (£ desvio padrdo) entre os individuos do conjunto
Pareto. Foram adotados para 0 SVM-MOGA os mesmos parametros dos estudos anterio-
res a excegdo do pardmetro de razdo de mutagéo, aqui de 0,001 (2/2000), correspon-
dendo a 2 bits alterados em média em cada cromossomo por geracdo. Os critérios de
parada foram definidos como nimero maximo de geragdes igual a 100; acurdcia minima
de classificacdo de treinamento, f;, igual a 0,95 (38/40), ou seja, tolerdncia de classi-
ficacdo errada de apenas duas amostras de treinamento; diferenca absoluta entre a taxa
de erro das classes de rétulo +1 do classificador C-SVM na amostra de treinamento, fs,
igual a zero; e, razdo dos perfis génicos utilizados pelo classificador C-SVM na amostra
de treinamento, f3, igual a 0,015 (30/2000), ou seja, sele¢ao de 30 perfis génicos entre
os 2000 existentes. Em média, o SVM-MOGA atendeu aos critérios de parada com 9, 8
geracdes (+1, 81), ou ainda com 4460 (+816, 08) treinamentos de C—SVMs.

Dos 503 perfis génicos selecionados pelo SVM-MOGA nos classificadores perten-
centes aos conjuntos Pareto nas 10 simula¢des, 122 tinham réplicas e foram incluidos na
etapa de eliminagdo recursiva de atributos (SVM-RFE) dos perfis génicos ndo-preditivos.
Na tabela [6.10] sdo apresentados os desempenhos dos classificadores C—-SVM treinados
com os 25 genes melhor ordenados pelo SVM-RFE com parametro de regularizagdo
C' = 1, segundo a acuricia de classificagdo nas amostra de treinamento, teste e total

(treinamento e teste).

A descri¢cdo e o simbolo fornecidos com os dados originais dos 14 genes cujos
perfis de expressdo foram empregados no classificador C-SVM de melhor desempenho

sdo apresentados na tabela[6.11]
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Tabela 6.10: Resultado da etapa de eliminagao recursiva de atributos para o conjunto de
dados de Cancer de Cdlon, segundo o nimero de atributos e as acuricias de treino, teste

e total.

N2 de Atributos Acuracia de Treino Acuracia de Teste Acuracia Total

(%) (%) (%)

1 65 63,63 64,51
2 70 63,63 67,74
3 67,5 63,63 66,12
4 70 63,63 67,74
5 77,5 68,18 74,19
6 77,5 72,72 75,8
7 77,5 68,18 74,19
8 87,5 63,63 79,03
9 95 54,54 80,64
10 95 54,54 80,64
11 97,5 63,63 85,48
12 97,5 68,18 87,09
13 97,5 68,18 87,09
14 100 77,27 91,93
15 100 72,72 90,32
16 100 86,36 95,16
17 100 81,81 93,54
18 100 81,81 93,54
19 100 77,27 91,93
20 100 77,27 91,93
21 100 77,27 91,93
22 100 77,27 91,93
23 100 72,72 90,32
24 100 72,72 90,32
25 100 72,72 90,32
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Tabela 6.11: Descri¢do da assinatura génica do melhor classificador encontrado para o

conjunto de dados de Cancer de Célon.

Indice Descricao Simbolo
289 Retrovirus-related Env polyprotein (Homo sapiens) R95874
1352 DNA-binding protein A (dbpA) gene, 3’ end (H. sapiens). M24069
1448 214 KD Nucleoporin (H. sapiens) H&89481
1790 Heat Shock 27 KD protein (H. sapiens) T48904
856 Heir-1 mRNA for helix-loop-helix protein (H. sapiens) X66924

1913  DNA damage response protein kinase (DUN1) (S. cerevisiae) R74066
499 Putative mucin core protein precursor 24 (H. sapiens); D14043

(contains L1 repetitive element)

14 Myosin light chain alkali, H20709
smooth-muscle isoform (H. sapiens)

1884 Mineralocorticoid receptor (H. sapiens) R44301

801 ER lumen protein retaining receptor 1 (H. sapiens) T47562

629 A42811 initiation factor (EIF-4A homolog) T60318

205 Brain calcium channel BI-2 protein (Oryctolagus cuniculus)  H28452
452 Keratin 6 isoform Ké6e (KRT6E) mRNA, L42611
complete cds (H. sapiens)

698 Glia derived nexin precursor (Mus musculus) T51261
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Capitulo 7

Discussao

A selecdo de perfis génicos em microarranjos de DNA possibilita o aumento da
acurdcia de classificagio, diminui o tempo de computacdo e, pela defini¢do de uma assi-
natura com nimeros reduzidos de genes, também possibilita o desenvolvimento de ferra-
mentas de diagndstico de menor custo, mais eficientes na pesquisa do cancer. Para clas-
sificacdo, além da selecdo de genes altamente correlacionados com os rétulos de classe
examinados, ha ainda a necessidade de redu¢do da redundancia entre a informacao contida
nos mesmos. Como apresentado nesse trabalho, dados a complexidade e o tamanho do
espaco de busca, métodos evolutivos de selecdo de perfis génicos associados a classifica-
¢do supervisionada vem sendo empregados com esse propdsito. Sendo a selecao de genes
preditivos e o aumento da acuricia de classificacdo um problema intuitivamente multi-
objetivo, algoritmos genéticos multi-objetivos ganharam grande destaque nesse propdsito

apresentando os melhores resultados entre os métodos de sele¢io envelopados.

Nesse trabalho apresentamos um novo método de selecdo de perfis génicos por
algoritmo genético multi-objetivo (MOGA) associado ao classificador de Méaquina de Ve-
tores de Suporte (SVM) integrado a selecdo recursiva de atributos. Foram apresentados
estudos envolvendo a procura de marcadores tumorais em trés conjuntos de dados binérios

de malignidades humanas em microarranjos de DNA.

A contribui¢@o do trabalho consistiu no desenvolvimento de um MOGA para a se-
lecdo de perfis génicos, de codificacdo genotipica especialmente desenhada para a codifi-
cacdo bindria dos perfis génicos e de constantes do classificador, de rdpida convergéncia,
de tamanho populacional reduzido e com critérios de parada explicitos. O emprego do

conceito de dominancia na selecdo de conjuntos Pareto de genes candidatos aliada a eli-
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minacdo recursiva de atributos nos permitiu obter classificadores paramétricos lineares de
separacao de margem, simples e de f4cil interpretacdo, com boas acurécias de treinamento
mesmo com numero reduzido de perfis empregados na classificagdo e, com excecdo do

estudo em cancer de célon, apresentando também boa capacidade de generalizacao.

Quando comparado aos achados de PAUL e IBA [55] nos mesmos conjuntos de
dados, utilizando um algoritmo evolutivo de objetivos multiplos (MOEA; Multi-objective
Evolutionary Algorithm) semelhantes aos empregados aqui e originalmente proposto por
Liu e IBA [52]], associado a classificadores de voto ponderado (WV-MOEA), obtivemos
(tab. melhores resultados de treinamento empregando todos os dados (acurécia total)

com ndmero semelhante de perfis génicos empregados no treinamento dos classificadores.

O método proposto nesta tese (RFE-SVM-MOGA) possui diversas vantagens em
relacdo ao WV-MOEA. H4 um menor custo computacional, observado pelo menor nu-
mero maximo de treinamentos/avaliacdes do classificador—45050 em 100 geracdes do
SVM-MOGA contra 200000 em 500 geragdes do WV-MOEA—bem como do uso ini-
cial de menor numero de perfis génicos no treinamento de cada classificador—entre 10
e 100% no método proposto contra 10% no WV-MOEA. Além disso, hd o emprego da
informacdo contida nos melhores classificadores de cada uma das 10 simulagdes do al-
goritmo pelo emprego na eliminagdo recursiva dos genes presentes nas solucdes perten-
centes aos conjuntos Pareto na geracdo final. Em ambos trabalhos avaliando o método
WV-MOEA [52,55]], os resultados s@o apresentados na forma de acurédcia ou nimero de
genes médios (£ desvio-padrdo) das 10 simulagdes, ndo sendo estabelecido o critério de
selecao do melhor classificador. Outra vantagem seria o emprego de um classificador li-
near, aqui SVMs de margem soft, ao invés de um classificador nio-linear como o de voto
ponderado [[17]. O emprego de classificadores lineares, especificamente classificadores
de margem de decisdo, facilita a interpretacao dos classificadores obtidos e do critério de

decisdo de classificacdo.

Outra comparacio realizada foi a do método proposto com o emprego exclusivo
da eliminacdo recursiva de atributos [30]. Os mesmas amostras de treino e teste pré-
processados empregados no treinamento do RFE-SVM-MOGA tiveram a sele¢do de
perfis génicos realizada exclusivamente pela eliminagdo recursiva de atributos e os de-
sempenhos dos classificadores C~SVM avaliados. Nas tabelas [A.TT] [A.12] [A.24] [A.25]
[A.36] sdo apresentados, respectivamente, os desempenhos dos classificadores C—

SVM treinados com os 25 genes melhor ordenados pelo SVM-RFE e a descri¢do e sim-
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Tabela 7.1: Comparacdo dos resultados de RFE-SVM-MOGA com o método WV-
MOEA em fungio da Acuricia Total (Acc. Total %) e pelo nimero de perfis génicos

empregados no treinamento dos classificadores (Atributos).

Estudo Método

RFE-SVM-MOGA | WV-MOEA

§ Leucemia 98,61 90+ 7

| Linfoma 96,87 90 + 3

< Coélon 91,93 80 £ 8

§ Leucemia 15 15,2 +4,54

-'é Linfoma 16 12,9+4.4

< Coélon 14 11,4 +4,27

bolos dos classificadores de melhor desempenho para os dados de leucemia, linfoma e
cancer de célon ﬂ Na tabela apresentamos essa compara¢do em fung¢do da Acuricia
de Treinamento (Acc. Treino), Teste (Acc. Teste), Total (Acc. Total) e pelo nimero de
perfis génicos empregados no treinamento dos classificadores (Atributos). Para os dados
de Leucemia, ambos os métodos apresentaram desempenho igual com 15 perfis génicos
(acurdcia de treino, teste e total, respectivamente, de 100, 97,05 e 98,61%), entretanto,
o RFE-SVM obteve esse mesmo desempenho com a selecdo de apenas 3, 4, 12, 13 e
14 genes. Assim como em trabalhos anteriores [82, |83]], houve pouca sobreposi¢do en-
tre os 25 genes melhor ordenados pelos dois métodos, tendo em comum apenas o perfil
do gene X94232, uma proteina ativadora de células T. Para os dados de Linfoma, o mé-
todo proposto apresentou melhores resultados com relacao as acuricias de teste (90, 90
contra 87,87%) e total (96, 87 contra 95, 83%), bem como quanto ao menor nimero de
perfis génicos empregados (16 contra 25). A caracteristica que diferencia esse conjunto
de dados dos demais é a maior dimensao dos dados, tanto no que diz respeito ao nimero
de amostras (96), quanto ao nimero de perfis génicos apds a fase de pré-processamento
(4026). Finalmente, para os dados de cancer de c6lon, o método proposto apresentou
para o melhor classificador, com mesmo nimero de perfis génicos, resultados inferiores
aos encontrados pelo RFE-SVM. Enquanto com nosso método observamos acuricia de
classificac@o de teste de apenas 77, 27%, o emprego exclusivo do RFE-SVM obteve acu-

rcia de teste de 86, 36%. Como contraponto aos dados de Linfoma, esses sdo os dados

! Disponiveis na versio digital desse documento.
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de menor dimensdo entre os trés estudados (68 amostras com 2000 genes). Nao houve
sobreposicao entre os genes melhor ordenados pelos dois métodos nos dois casos estu-
dados (dados de Linfoma e Cancer de Célon). Os resultados obtidos aqui com o método
RFE-SVM para os dados de Leucemia concordam com os apresentados por GUYON et
al. [30], enquanto que para os dados de Cancer de Cdlon sdo inferiores (Acc. de Teste
de 86, 36% (14 genes) contra 90, 32% (8 genes)), entretanto esses dltimos foram obtidos
em amostras de validacdo cruzada LOOCV. Como discutiremos a seguir, resultados as-
sim obtidos apresentam um bias de amostra que impossibilita a comparagdo justa entre

métodos.

Tabela 7.2: Comparagdo dos resultados de RFE-SVM-MOGA com o método RFE-SVM
em fungdo da Acurdcia de Treinamento (Acc. Treino %), Teste (Acc. Teste %), Total
(Acc. Total %) e pelo ndmero de perfis génicos empregados no treinamento dos classifi-

cadores (Atributos).

Estudo Método

RFE-SVM-MOGA | RFE-SVM

2 | Leucemia 100 100

&

F.‘ Linfoma 100 100

&

2| Célon 100 100

% Leucemia 97,05 97.05

", | Linfoma 90,9 87,87

[F]

<| (Célon 77,27 86, 36

E | Leucemia 98,61 98,61

S

o | Linfoma 96, 87 95,83

&

< | Célon 91,93 95, 16

§ Leucemia 15 3

=

-'E Linfoma 16 25

< | Célon 14 14

Para evitar a especializacdo de classificadores a uma amostra limitada de treina-
mento em dados de microarranjos de DNA, pesquisadores tem usado toda a amostra dis-
ponivel e relatado a acurdcia obtida durante a fase de selecdo de genes como acuricia
final; geralmente aquela obtida por técnicas de validagcao cruzada (k-fold ou LOOCV).

Essa forma de estimacdo apresenta bias em relagdo aos dados disponiveis e pode ob-
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ter predi¢cdes pobres em amostra independente (amostra de teste). Ainda, nessa aborda-
gem hd a normalizac@o dos perfis génicos pela média e desvio-padrao obtidos a partir da
amostra total, o que diminui a dificuldade de classificacdo de amostras independentes de
diferente origem, como observado no caso dos dados de Leucemia Aguda (ver fig. [6.2).
Exemplo usando esse enfoque pode ser visto em PENG et al. [44], onde foi apresentado
um algoritmo similar ao desse trabalho, envolvendo a selecdo evolutiva de perfis génicos
combinada a SVMs. Neste, um algoritmo genético adaptado de O01 e TAN [S0] evoluiu
12 pequenos cromossomos de 36 a 40 bits durante 1219 e 31527 geragdes, respectiva-
mente, para os dados de Leucemia e Cancer de Célon, associados a SVMs nao-lineares
com fungdo de nicleo dada por polindmios de grau quatro que, a seguir, eram submetidos
a eliminacgdo recursiva de atributos [30]. Comparados aos resultados de acurdcia total ob-
tidos pelo método proposto (tab. [7.2)), obtivemos 98,61% (15 genes) e 91, 93% (14 genes)
contra 100% (6 genes) e 93, 55% (12 genes) de acurdcia LOOCYV do trabalho de PENG et
al. [44], respectivamente, para os dados de Leucemia e Cancer de Célon. Mesmo com um
classificador mais simples e linear, conseguimos resultados bastante similares sem o bias
de amostra e com um algoritmo mais geral; ou seja, com mesmo nimero de geracdes, ta-
manho populacional, codificagdo genotipica, entre outros, para os dois conjuntos de dados
estudados. Especulamos que esse resultado seja conseqii€éncia da selecdo do parametro
de regularizacio durante o processo evolutivo, pritica ndo adotada em PENG et al. [44].
Outros exemplos onde a normalizacdo e os resultados foram obtidos utilizando-se toda a
amostra disponivel incluem os trabalhos de FROHLICH et al. [43], JIRAPECH-UMPAI e
AITKEN [46]] e HUERTA et al. [47].

Outra dificuldade de comparacdo advém da inclusdo da acurdcia de teste como
um dos objetivos da selecao evolutiva de perfis génicos, como em DEB e REDDY [353,
S4]. Apesar dos resultados obtidos nesses trabalhos serem os melhores que tomamos
conhecimento, com a inclusdo desse objetivo, a amostra de teste foi de fato empregada no

treinamento do algoritmo de selecdo e ndo pode ser considerada como independente.

Outros métodos evolutivos que permitem a comparacao com O Proposto nesse tra-
balho, exatamente por ndo terem bias de amostra, foram relatados por PAUL e IBA [55]]
tanto para o método por eles proposto, intitulado Probabilistic Model Building Genetic
Algorithm (PMBGA), como pelo Population Based Incremental Learning (PBIL), pro-
posto por BALUJA [170]. Ambos foram associados aos classificadores de voto ponderado

(WV) e Naive Bayes (NB) e aplicados aos 3 conjuntos de dados aqui também estudados.
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Na tabela apresentamos essa comparacdo em funcdo da Acuricia de Treinamento
(Acc. Treino), Teste (Acc. Teste), Total (Acc. Total) e pelo numero de perfis génicos em-

pregados no treinamento dos classificadores (Atributos).

Tabela 7.3: Comparacdo dos resultados do método proposto (RFE-SVM-MOGA) com
os métodos PMBGA e PBIL associados aos classificadores de voto ponderado (WV-
PMBGA e WV-PBIL) e Naive Bayes (NB-PMBGA e NB-PBIL) em fun¢do da Acuricia
de Treinamento (Acc. Treino %), Teste (Acc. Teste %), Total (Acc. Total %) e pelo nimero

de perfis génicos empregados no treinamento dos classificadores (Atributos).

Estudo Método

Proposto | WV-PMBGA | NB-PMBGA | WV-PBIL | NB-PBIL
% Leucemia | 100 100 £ 0 100 £ 0 100 £ 0 99 £ 1
= | Linfoma | 100 99 £ 1 99 41 98 4 2 99 £ 1
3 Célon 100 95+ 3 95+ 3 91 +4 91 +4
% | Leucemia | 97,05 90 + 6 90 + 9 86 + 6 80 + 11
| Linfoma | 90,9 93 + 4 91 +4 91 +5 90 + 6
<| Colon | 77,27 8148 78 £8 7T+ 1 739
£ | Leucemia | 98,61 96 + 3 95 + 5 93+ 3 90 + 6
| Linfoma | 96,87 96 & 2 95 4 2 94 43 94 43
<| Célon | 91,93 88 & 4 87 +4 8445 83+5
& | Leucemia | 15 3,16+ 1 2,02+1 |10,8+7,14 | 10,247,99
.é Linfoma 16 4,4242,46 | 5,77+4,1 | 7,76+3,23 | 14,2+ 13,16
<| Célon 14 4,444+1,74 | 5,14£2,04 | 5,9+2,98 | 5943,62

Os resultados indicam que o método proposto obteve acurécia de treinamento li-
geiramente melhor que os métodos evolutivos PMBGA e PBIL nos trés estudos, sendo
0 Unico a obter acurdcia de 100% com os dados de Cancer de Célon. Quando avaliados
pela acurdcia de teste, nosso método apresentou resultado similares aos métodos PMBGA
e PBIL, sendo ligeiramente superior ao método PBIL no estudo de Leucemia e ligeira-
mente inferior ao método PMBGA (WV-PMBGA e NB-PMBGA) no estudo de Cancer
de Célon. Quanto ao nimero de atributos (perfis de expressao) empregados no classifica-
dor final em cada um dos estudos, obtivemos resultados inferiores aqueles relatados com
os métodos PBIL e PMBGA.
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Os resultados experimentais relatados por diferentes autores e utilizados em com-
paracdes com aqueles encontrados pelo método proposto sao resumidos na tabela[7.4] Em
geral, em relacdo a capacidade de generalizacdo (acurécia de teste), observamos melho-
res desempenhos do método nao-evolutivo RFE-SVM para os dados de menor dimensdo
(dados de cancer de cdlon) e dos métodos evolutivos (proposto, PBIL e PMBGA) para
os dados de maior dimensao (dados de linfoma). A excecdo do método PBIL e, possivel-
mente, do método MOEA (acuricia de teste ndo fornecida), todos os demais, evolutivos
ou nao, obtiveram boa capacidade de generalizagdo com dados de dimensdo média (Leu-
cemia Aguda). Nos estudos realizados, observamos uma relacao entre a acurdcia de teste
e o nimero de geracdes do SVM-MOGA necessérios a atender os critérios de parada.
Enquanto para os dados de Linfoma, em 4 das 10 simula¢des a parada do SVM-MOGA
ocorreu apenas pelo critério de geragdes maximo (100 geragdes), com média de 74,5
(£29, 49) geragdes, para os dados de Cancer de Cdélon os critérios de parada foram aten-
didos prematuramente e o numero médio de geragdes para as 10 simulagdes foi de 9, 8
(£1,81). Também observamos uma maior razio entre o nimero de perfis génicos pre-
sentes nos classificadores pertencentes aos conjuntos Pareto com e sem réplicas nas 10
simulagdes nos dados de Linfoma, 2,17 (296 com réplicas entre 643 perfis seleciona-
dos), em relacdo aos dados de Cancer de Cdélon, 4, 12 (122 com réplicas entre 503 perfis
selecionados), indicando a maior estabilidade do SVM-MOGA nos primeiros. Especula-
mos que os métodos evolutivos sejam mais apropriados a espacos de busca maiores, com
maior nimero de perfis génicos observados, e mais informativos, com maior nimero de
amostras disponiveis, enquanto que métodos ndo-evolutivos sdo mais proprios para da-
dos de menor dimensao. A ampliagdo de estudos em diferentes conjuntos de dados seria

necessdria a uma confirmagao desses achados.

A auséncia de informagdo dos melhores classificadores obtidos pelos métodos
PMBGA, PBIL e MOEA e dos respectivos perfis génicos selecionados impossibilitou
qualquer comparacgdo dessas observacoes. Apesar do bom desempenho dos métodos pro-
posto e RFE-SVM para os dados de Leucemia, a confirmagao dos achados em amos-
tras independentes, ou mesmo nas amostras de teste utilizadas, por reacdo da cadeia de
polimerase de tempo real (RT-PCR) ndo foi possivel. Trabalhos desta natureza seriam
necessarios a comparagao das assinaturas encontradas e elucidacao da suficiéncia, ou in-
suficiéncia, de listas de genes tdo pequenas quanto 3 a predi¢cdo diferencial acurada em

malignidades humanas.
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Capitulo 8

Conclusao

Como apontado por YAO [171} [172], abordagens evolutivas sdo métodos de oti-
mizacdo que lidam facilmente com buscas em superficies complexas, multi-modais e de
grande dimensdo. Entretanto, a maioria dos algoritmos evolutivos, segundo este, sdo
ineficientes na busca local, podendo se beneficiar significativamente da incorporacio de

procedimentos de busca dessa natureza.

Nesse trabalho, tratamos o problema de sele¢do de grupos de perfis génicos pre-
ditivos em dados de microarranjos de DNA, um problema de dificil solu¢do exatamente
pelas grandes dimensionalidade e complexidade do espaco de busca (espaco dos atri-
butos) com um novo algoritmo de selecio, RFE-SVM-MOGA, que combina a busca
paralela dos algoritmos genéticos com a busca local executado pela eliminacao recursiva
de atributos. Os resultados obtidos nos estudos realizados mostraram um bom desem-
penho, principalmente em dados de maiores complexidade e dimensdo, com boa capaci-
dade de generalizacao, obtidas sem bias de amostra. Quando comparado a outros algorit-
mos multi-objetivos, particularmente o MOEA [52]], houve uma melhora do desempenho,
com diminui¢@o do custo computacional. O emprego exclusivo do método de elimina-
cdo recursiva, o RFE [30], mostrou bom desempenho, principalmente em espacos de
busca menores, obtendo resultados melhores que os algoritmos multi-objetivos (MOGA
e MOEA [52]), e mesmo que algoritmos evolutivos baseados em modelos probabilisticos

(PMBGA [155]] e PBIL [170]]), em estudo realizado em dado com essa caracteristica.

Apesar da necessidade de realizacdo de um maior nimero de trabalhos compa-
rando métodos evolutivos e recursivos em amostras sem bias, pode-se sugerir que mé-

todos evolutivos tenham um melhor desempenho em dados de maior dimensdo e com-
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plexidade, cada vez mais disponiveis com a diminui¢do de custos do experimento, € que
métodos recursivos, em geral mais rapidos, tenham um desempenho melhor em microar-

ranjos menos densos, com espaco de perfis génicos de menos dimensao.

Ha a necessidade de comparacgdo das assinaturas génicas obtidas em amostras in-
dependentes e, ainda, por diferentes técnicas de biologia molecular (RT-PCR) para que se
tenha real conhecimento da reducao ideal do ntimero de genes experimentados em micro-
arranjos de DNA. A natural melhoria técnica da fabricacdo das 1aminas de microarranjos
de DNA e dos protocolos de purificacio do mRNA, marcacdo e hibridizacdo exigird dos
pesquisadores da drea uma cole¢cao de métodos de classificacao e sele¢do de perfis génicos

para a obtenc¢do de resultados mais fidedignos.

Nessa tese ndo foram estudados problemas multi-classes, onde amostras com k
rétulos de classe sdo compradas simultaneamente em um unico experimento. O emprego
de heuristicas de combinagdo de classificadores SVM bindrios, como um contra todos
ou fodos pareados, permite a adaptacdo do método proposto para esse tipo de classifi-
cacdo (33, 34]. Espera-se um aumento da complexidade da selecdo de grupos de genes
preditivos pela necessidade de um maior niimero de margens de separacao entre classes e
relacdes entre as mesmas [173]]. Uma dificuldade esperada nessa generalizacdo do RFE-
SVM-MOGA esté relacionada ao cdlculo, na amostra de treinamento, da capacidade de
generalizacdo, originalmente obtida pela validacao cruzada leave-one-out (LOOCV). Pro-
postas para a reducdo da complexidade computacional tida com calculos repetidos da
LOOCYV nos (k — 1) classificadores necessdrios a separagio das classes do problema
sdo a utilizagdo da estimativa do erro de validacdo cruzada aproximado [56], como em
FROHLICH et al. [43]] e SOUZA e CARVALHO [40]], ou do Bolstered error, proposto por

BRAGA-NETO e DOUGHERTY [174,1175]].

Nao foram realizadas comparagdes entre os resultados obtidos com o método
proposto e outros obtidos por métodos de selecdao individual de perfis génicos. Méto-
dos dessa udltima abordagem, especificamente aqueles envolvendo o cdlculo da Infor-
mac¢do Mutua entre os perfis génicos e, desses com os rétulos de classe, foram inves-
tigados com sucesso em diversas aplicacdes, incluindo experimentos de microarranjos
de DNA [176, 177,178, 179]]. Atualmente, um algoritmo de selecdo individual de ge-
nes com cdlculo da Informagdo Mutua obtida com a medida de entropia quadrética de

Renyi [180] estd sendo avaliado em dissertacdo de mestrado desenvolvida no Laborat6-
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rio de Engenharia de Sistemas de Satde (LESS/PEB/UFRIJ) e seu emprego hibridado ao

método proposto, em uma etapa de pré-filtragem, podera ser considerado.
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Resultados Adicionais

A.1 Leucemia Aguda
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Tabela A.11: Resultado do emprego exclusivo da eliminagao recursiva de atributos (RFE-
SVM) para o conjunto de dados de Leucemia Aguda segundo o nimero de atributos e as

acuracias de treino, teste e total.

N2 de Atributos Acuracia de Treino Acuracia de Teste Acuracia Total

(%) (%) (%)
1 94,73 94,11 94,44
2 100 94,11 97,22
3 100 97,05 98,61
4 100 97,05 98,61
5 100 85,29 93,05
6 100 94,11 97,22
7 100 94,11 97,22
8 100 94,11 97,22
9 100 94,11 97,22
10 100 94,11 97,22
11 100 94,11 97,22
12 100 97,05 98,61
13 100 97,05 98,61
14 100 97,05 98,61
15 100 97,05 98,61
16 100 97,05 98,61
17 100 94,11 97,22
18 100 94,11 97,22
19 100 94,11 97,22
20 100 94,11 97,22
21 100 91,17 95,83
22 100 91,17 95,83
23 100 91,17 95,83
24 100 91,17 95,83
25 100 91,17 95,83
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Tabela A.12: Assinatura génica do melhor classificador encontrado para o conjunto de

dados de Leucemia Aguda pelo uso exclusivo da RFE-SVM.

Indice Descricao Simbolo

1882 CST3 Cystatin C M27891
(amyloid angiopathy and cerebral hemorrhage)

1630 Inducible protein mRNA L47738

3847  GB DEF = Homeodomain protein HoxA9 mRNA  U82759
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A.2 Linfoma Difuso de Grandes Células B
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Tabela A.24: Resultado do emprego exclusivo da eliminagdo recursiva de atributos (RFE-
SVM) para o conjunto de dados de DLBCL segundo o nimero de atributos e as acuricias

de treino, teste e total.

N2 de Atributos Acuracia de Treino Acuracia de Teste Acuracia Total

(%) (%) (%)

1 68,25 87,87 75
2 63,49 75,75 67,70
3 80,95 81,81 81,25
4 79,36 81,81 80,20
5 80,95 84,84 82,29
6 85,71 84,84 85,41
7 88,88 84,84 81,5
8 90,47 84,84 88,54
9 90,47 84,84 88,54
10 96,82 81,81 91,66
11 95,23 81,81 90,62
12 95,23 81,81 90,62
13 98,41 78,78 91,66
14 100 81,81 93,75
15 100 84,84 94,79
16 100 84,84 94,79
17 100 81,81 93,75
18 100 81,81 93,75
19 100 78,78 92,70
20 100 78,78 92,70
21 100 75,75 91,66
22 100 75,75 91,66
23 100 78,78 92,70
24 100 81,81 93,75
25 100 87,87 95,83
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Tabela A.25: Assinatura génica do melhor classificador encontrado para o conjunto de

dados de DLBCL pelo uso exclusivo da RFE-SVM.

Indice Descricao Simbolo
855 Unknown; Clone=1671581 GENE2396X
449 Unknown; Clone=701622 GENE3475X
236 AIM2; Clone=683659 GENE3795X

3372 LPP; Clone=1357334 GENE3857X
2370 Similar to IL-4 receptor alpha chain; Clone=1670890 GENEI1159X
1014 Unknown; Clone=1358131 GENE2102X
3235 CASPASE-5; Clone=341763 GENE144X
3141 Similar to beta2-syntrophin (SNT B2); Clone=1355039 GENE1062X
1226 Unknown UG Hs.193367 ESTs; Clone=1340261 GENE3272X
18 Similar to dead box, Y isoform (DBY); Clone=1350869 GENE3067X
3396 Unknown UG Hs.190472 ESTs; Clone=1354295 GENE1450X
3083 Unknown UG Hs.29879 ESTs; Clone=705151 GENE420X
397 Unknown UG Hs.4766 Homo sapiens mRNA; GENE3636X
Clone=1307052
3547 JNK1; Clone=119133 GENE3977X
487 Unknown; Clone=1289212 GENE2562X
3924 HER?2; Clone=1288151 GENE1773X
108 Similar to tetraspan NET-4-1; Clone=815541 GENE3868X
2145  Unknown UG Hs.96731 huntingtin interacting protein-1-related;
Clone=1334485 GENE1373X
1373 CD21, B-lymphocyte CR2-receptor; Clone=814917 GENE3393X
512 Immunoglobulin D heavy chain constant region; Clone=1370359 GENE2486X
2526 KOC; Clone=429494 GENEI193X
2810 pLK; Clone=1352275 GENE703X
293 Oct-2; Clone=1319407 GENE3743X
3428 BENE; Clone=814806 GENE1435X
1452 PCM-1; Clone=345308 GENE1849X
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Tabela A.36: Resultado do emprego exclusivo da eliminagdo recursiva de atributos (RFE-
SVM) para o conjunto de dados de Cancer de C6lon segundo o nimero de atributos e as

acuracias de treino, teste e total.

N2 de Atributos Acuracia de Treino Acuracia de Teste Acuracia Total

(%) (%) (%)

1 65 63,63 64,51
2 65 63,63 64,51
3 65 63,63 64,51
4 65 63,63 64,51
5 80 59,09 72,58
6 71,5 54,54 69,35
7 77,5 54,54 69,35
8 77,5 59,09 70,96
9 71,5 59,09 70,96
10 77,5 59,09 70,96
11 80 59,09 72,58
12 97.5 77,27 90,32
13 92,5 71,27 87,09
14 100 86,36 95,16
15 100 77,27 91,93
16 100 86,36 95,16
17 97,5 77,27 90,32
18 97,5 77,27 90,32
19 97,5 72,72 88,70
20 100 86,36 95,16
21 97,5 81,81 91,93
22 97,5 81,81 91,93
23 97,5 77,27 90,32
24 100 71,27 91,93
25 97,5 81,81 91,93

170



Tabela A.37: Assinatura génica do melhor classificador encontrado para o conjunto de

dados de Cancer de Cdélon pelo uso exclusivo da RFE-SVM.

Indice Descricao Simbolo
536 lymphocyte antigen (HLA-G2.1) mRNA; Homo sapiens M90684
827 Tubulin Alpha-5 Chain; Gallus gallus T90759
744 PCR amplified genomic DNA for GPE (exon 1); H. sapiens X53004
471 Phosphoglycerate Mutase, Brain; H. sapiens J04173
433 Glutathione Peroxidase; H. sapiens T52343
162 SOX-4 Protein; H. sapiens T90774
1369 Probable Serine/Threonine-Protein Kinase C16C9.07;

Schizosaccharomyces pombe H53092

24 Thymosin Beta-4; H. sapiens T59954
528 RD Protein; H. sapiens R20804
1565 Genome Polyprotein; Langat virus HO08351
1855 mRNA KIAAO0077; H. sapiens D38521
1062  mRNA for protein p68Human mRNA for protein p68; H. sapiens Y00097
602 tetracycline transporter-like protein mRNA; H. sapiens H28711
44 Ubiquitin; H. sapiens T88723
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