HELYANE BRONOSKI BORGES

REDUCAO DE DIMENSIONALIDADE EM
BASES DE DADOS DE EXPRESSAO GENICA

Dissertacdo apresentada ao Programa de Péds-
Graduacdo em Informatica da  Pontificia
Universidade Catélica do Parana, como requisito
parcial para obtengdo do titulo de Mestre em
Informatica.

CURITIBA
2006






HELYANE BRONOSKI BORGES

REDUCAO DE DIMENSIONALIDADE EM
BASES DE DADOS DE EXPRESSAO GENICA

Dissertacdo apresentada ao Programa de Péds-
Graduacdo em Informatica da  Pontificia
Universidade Catélica do Parana, como requisito
parcial para obtengdo do titulo de Mestre em
Informatica.

Area de Concentracao: Descoberta  do
Conhecimento e Aprendizagem de Maquina

Orientador: Prof. Dr. Julio Cesar Nievola

CURITIBA
2006



Borges, Helyane Bronoski
Redugao de Dimensionalidade de Atributos em Bases de Dados de Expressao
Génica. Curitiba, 2006. 123p.

Dissertacao (Mestrado) — Pontificia Universidade Catélica do Parana. Programa de
Pés Graduacao em Informatica.

1. Mineracdo de Dados. 2. Selecao de Atributos. 3. Projecdo Aleatéria. 4.
Bioinformatica. |. Pontificia Universidade Catolica do Parana. Il. Centro de Ciéncias
Exatas e de Tecnologia. lll. Programa de Pés Graduacao em Informatica.




Esta pagina deve ser reservada a ata de defesa e termo de aprovacdo que serao
fornecidos pela secretaria apdés a defesa da dissertacdo e efetuada as corregoes
solicitadas.






Vii

Dedicatoria
Aos meus pais pelo sacrificio
realizado em meu beneficio, pela

dedicagdo e constante apoio.






Agradecimentos

A Deus por ter me guiado e concedido discernimento para fazer as escolhas
certas como as que venho fazendo.

Aos meus pais por me fornecerem suporte em todos os momentos de minha vida
e por todos os sacrificios que fizeram em prol de meu beneficio. Espero um dia poder
retribuir uma parte de tudo o que vocés fizeram por mim.

Ao meu orientador, Julio Cesar Nievola, pela confianga, incentivo e paciéncia com
que me acompanhou durante o desenvolvimento desse trabalho.

Aos meus queridos amigos: Andréia, Daniele, Euclides, Edson, Luis Gustavo,
Marcio e Richard, pelo auxilio e pela palavra amiga.

E a todos aqueles que de alguma maneira contribuiram para que esse trabalho
fosse realizado.






Xi

SUMARIO

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS X111
LISTA DE EQUACOES XV
LISTA DE FIGURAS XVII
LISTA DE TABELAS XXI
RESUMO XXVII
ABSTRACT XXIX
1 INTRODUCAO 1
1.1 ()33 21 N 170 1SRRI 3
1.1.1 ODJEHIVO GOTAL ...ttt ettt a e sttt ettt aees 3
1.1.2 ODJEiVOS ESPECITICOS ..cvenuiriieiiniiiieieiiieett ettt sttt ettt sttt s be st sae st satennens 3
1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO........oiiuiiiiiiiiiiiitiiieiieic ettt 3
2 FUNDAMENTACAO TEORICA 5
2.1 PRINCIPAIS CONCEITOS DE BIOLOGIA MOLECULAR .......ccceieiitiiieeiiieeeeeiiieeeennveeeeessssseeessssseessnnnnes 5
2.1.1 DNA, Expressao GERnica € PrOteINaS ..............ccocueeeuereuiesueeeieiteeeesteneente st etee s sne e enenes 5
2.1.2 Experimentos com Expressdo Génica e a Técnica de Microarranjo................ooueeeeveneennn. 7
2.2 MINERACAO DE DADOS E DESCOBERTA DO CONHECIMENTO ......uvvvieieeiiieeeeiireeeeeereeeeeeesneeeeeennns 10
2.2.1 Etapas do Processo de Descoberta de CORRECIMENTO. ............co.eccuerireeiesineniieiineenieneneeiens 11
222 Tarefas do Processo de Descoberta do CONRECIMENTO ..............cocueeueiueeceenieiiiniesieneseane 14
2.2.3  Algoritmos de ClASSIfICACAO .........ccooueveniniiiiiiiniieieieteeesiee ettt sttt 16
2.23.1 Classificagdo Baseada no Teorema de Bayes ...........cccccoviiiiiiiiiiiiiniiiiiiiiicicicccecccee 16

2232  Classificagio Baseada em Arvore de DECISAO .............veurvvermrvesivssnrisssessssssresssssssesssessssesssssessssenons

2.23.3  Classificagdo Baseada na Teoria Estatistica de Aprendizagem ..

2.23.4  Classificagdo Baseada em INStANCIAS ..........cocviiiiiiiiiiiiiiiiicccc e
2.3 TECNICAS DE REDUCAO DE DIMENSIONALIDADE .......ccouviiitieeiteeeereeeesveeeteeeeseeeenseeeeseesensnesesesennns 22
2.3.1 SLECAO A AITTDULOS ...ttt sttt st ae e 22
2.3.1.1  Procedimento Geral para a Sele¢ao de AtribULOS..........cccoeiviiiiiiiiiiiiiiiiicccc e 24
2.3.1.2  Algoritmos de Sele¢ao de ALrIDULOS .........cccioiiiiiiiiiiiiiiic e 30
232 Método de Projegao ALEAIOTIA. ..............cc.eecueeiiiiiiiiiiiiieeieee ettt ettt 31
2.32.1  DescricB0 dO MELOAO.........cuoiiuiiiiiiiiiiiiciiice e 31
2.4 TRABALHOS RELACIONADOS .....ceeiiiutieeeeieiteeesiitteeeeesissteeesssseesassssssesasssssesssssssessssssssssessssssseessnsnns 32
METODOLOGIA 39
3.1 CONSOLIDACAO DOS DADOS E DESCRICAO DOS CONJUNTOS DE DADOS .......cococvevieeeeceeeererenennnn. 40
32 PRE-PROCESSAMENTO

3.2.1 Execucdo da SeleCqo de AIFIDULOS...........cccoeeuecuinierieieiniesiinisece ettt 41
3.2.2 Execugdo do Método de Projec@o ALCQIOTIA ...........cc.covueecueeniiiiinieiiesieseeeeete e 43



Xii

3.2.3 Utilizagdo Conjunta do Método de Projegdo Aleatdria e da Sele¢do de Atributos.................. 44
3.3 MINERACAO DE DADOS ......oouvuivivieeeeeeeeeeeeeeeeeteeeeee et se st eses s sas s s essenasanasas 45
34 POS-PROCESSAMENTO .......oocuviiuiietieteeseeeseeeseeesseeseesseeeseesateesseesesseesseeassesssesseesseseessenssenssenssenes 46
4 RESULTADOS 47
4.1 RESULTADO DOS CLASSIFICADORES NAS BASES DE DADOS COM TODOS OS ATRIBUTOS ............... 47
4.2 RESULTADO DA SELECAO DE ATRIBUTOS SOBRE AS BASES DE DADOS........cccoviiiiiiriieeeeeiiree e 49
4.2.1 SCLECAO A ATFIDULOS ..ottt sttt sttt et e b st eae e 49
4.2.2 Classificacdo dos SUbcONjUNtos de AtFIDULOS ...........co.eeouerereeseecieniinieeieseese ettt 51
4221 ADOTAAEM FIlIO ....oceeiiiiiiieiiiieeee ettt b ettt et ene 51
4222  ADOTAAZEIN WFHAPPET ....ceeoieiiiiiiieiieetet ettt sttt ettt et ettt ettt et be e 57
4.3 RESULTADO DO METODO DE PROJECAO ALEATORIA SOBRE AS BASES DE DADOS..........c.cooucuee.... 64
4.4 RESULTADO DA UTILIZACAO CONJUNTA DO METODO DE PROJECAO ALEATORIA COM A SELECAO
DE ATRIBUTOS .....uvttiieeeiitteeeeeiteteeaaetsseeeeasseeaeaaasssaessassssessassssssassssssssesssssssesessssssesssssssssesssssssessnsssssssssnssssseanns 75
4.4.1 SCLECAO A ATFIDULOS ..ottt sttt sttt ettt et e b st 75
4.4.2 Classificacdo dos SUbcONJUNtOS de ATFIDULOS ...........ooueeevirireeieiieriinieeteseesese et 77
4.42.1  ADOrdagem Filtro .......coooiiuiiiiiiiiiieeneec ettt 77
4.42.2  ADOTAAZEIN WFEAPPET ....ceeoeeiiiiiiieiiietieeeeee ettt sttt ettt et et sae sttt ettt e s 82
4.5 COMPARAGCAO GERAL......occiiiitiiieeeitteeeeeeiteeeeeeeteeeeseetaeeeeeettsseesseisseesesaessseeeesessseeseesssseeseasssaeesenees 87
4.5.1 Comparagdo da Aplicacdo da Selec@o de AIFIDUIOS ..........cc.coeeveenueneeiininininieiecicseeeeenes 88
4.5.2 Comparagdo da Aplicacdo do Método de Projecdo Aleatoria...............coceeveeveeeneeneeneennennn. 90
4.5.3 Comparagdo da Aplicagao Conjunta do Método de Projegdo Aleatoria e a Selegdo de
Atributos 93
4.5.4 Comparagdo entre a Selecdo de Atributos e o Método de Projegdo Aleatoria........................ 95
4.5.5 Comparagdo entre a Selegcdo de Atributos e a Utilizagcdo Conjunta do Método de Projecdo
Aleatoria com a SeleCao de ATFIDULOS...............cccueeueeiuieiiiiiiiieese ettt sttt sttt ettt et 96
4.5.6 Comparagdo entre a Base de Dados Original e os Métodos de Redugdo de Dimensionalidade
96
5 CONCLUSAO 99
5.1 TRABALHOS FUTUROS ....ooiiiiiiiiiiiiiiiiiiic s 100
REFERENCIAS 103
APENDICE A 111
GENES SELECIONADOS 111
APENDICE B 115
QUANTIDADE DE ATRIBUTOS SELECIONADOS 115
APENDICE C 121

TESTE T PAREADO 121




ADCA
ALL

AM
AML

CFS
DNA

cDNA

KDD

k-NN

LDGCB
LF

LSI
LVF
LviI
MPL
MPSS
mRNA
PCA

PCL
RNA

RT-PCR
SA
SAGE
SBG

Lista de Abreviaturas e Siglas

Adenocarcionama

Acute Lymphoblastic Leukemia
Leucemia Linfoblatica Aguda
Aprendizagem de Maquina

Acute Myeloid Leukemia

Leucemia Mieloide Aguda
Correlation-basead Feature Selection
Deoxyribonucleic Acid

Acido Desoxirribonucléico

Acido Desoxirribonucléico Complementar
Inteligéncia Artificial

Knowledge Discovery in Databases
Descoberta do Conhecimento em Bases de Dados
k-Nearest Neigboor

k Vizinhos mais Proximos

Linfoma Difuso de Grandes Células B
Linfoma Folicular

Latent Semantic Analysis

Las Vegas Filter

Las Vegas Incremental Filter
Mesotelioma Pleural Maligno

Massively Parallel Signature Sequence Technology
Acido Ribonucléico Mensageiro

Principal Component Analysis

Andlise de Componentes Principais

Prediction by Collective Likelihood of Emerging Patterns

Ribonucleic Acid

Acido Ribonucléico

Reverse-Transcription Polymerase Chain Reaction
Selecao de Atributos

Serial Analysis of Gene Expression

Sequential Backward Generation

Geracao Sequencial para tras

Xii



SFG

SVM

SGBD
SOM

Sequential Forward Generation

Geragao Seqliencial para frente

Support Vector Machines

Maquinas de Vetores Suporte

Sistemas Gerenciadores de Banco de Dados
Self Organizing Map

Xiv



XV

Lista de Equacoes

EQUACAO 1: TEOREMA DE BAYES ....ocutuiiiiiiiiitetetetetesieisitetsesetesesetesesestssesssesesesesesesassssssesssesesesesesesssnssssssssens 17
EQUACAO 2: TEOREMA DE BAYES PARA CLASSIFICADOR NATVE BAYES .....oooiiiiiiiiiiiiiieee et 17
EQUACAO 3: DISTANCIA EUCLIDIANA.........cootiieteeeitteeeeieeeeteeeeiteeeeseeeeteeseseeeseeeseesssesessseeeeseseereeseseseeseesaseeeas 22
EQUACAO 4: OPERADOR SEQUENCIAL PARA FRENTE .........ccoiiiiiiiiiiiiiiiieeeeiiee e eeieeeeeeereeeeeeetaaeeeeeenneeseeeeveseeens 25
EQUACAO 5: OPERADOR SEQUENCIAL PARA TRAS .....cuiuiuiuiiiieteteieteieseeesisteitesesesesesesessssssssssesesesesesesssessssssssens 26
EQUACAO 6: METRICA INTER-CLASSE .....cttitietieiiesteeteeetesteteeseeseessessessaessessessesseessessessensesssessessessssssessensessesssenss 27
EQUACAO 7: MEDIDA DE DISTANCIA INTER-CLASSE ....cvoeiittiietieeeteeeeteeeeeeeeiteeeeeeeeveeeeseesesesesseeseseseeseesnneeens 27
EQUACAO 8: ENTROPIA DE SHANNON .......ctitttetetetesesesissststesssesesesesesassssssssesssesssesesesesssesssssssesesesesesasssesssssssnss 27
EQUACAO 9: COEFICIENTE DE MERITO DA MEDIDA DE DEPENDENCIA ......cvviiuieitieieeiteeeneeeeeereeeseeeneeeseeeneeneeas 28
EQUACAO 10: QUANTIDADE DE INCONSISTENCIA DE UMA INSTANCIA ......cuviteiieieieieecensieseisieteveseseseesessssseneees 28
EQUACAO 11: TAXA DE INCONSISTENCIA .......oteveteteteeisieisistetsesesesesesesssessssesssesesesesesesssessssssssesssesesesesssessssssssens 29
EQUACAO 12: MEDIDA DE CONSISTENCIA .......veveteteteteeieisistetsesesesesesessssstssessesssesesesesesssssssssesssesesesasssessssssssnns 29
EQUACAO 13: DISTRIBUICAO COM DOIS VALORES .....cccovvtieeiiiieeeeeeieeeeeeeeseeeeeeeteeseeeseseeseeesssseeseesssesseeesssseesans 32
EQUACAO 14: DISTRIBUICAO COM TRES VALORES ......ccueeiitviieitieeeteeeeiteeeeieeeeiseeeeieeeeiseeeesseesssessesseesesessesseesssseeas 32
EQUACAO C.1: MEDIDA DA DIFERENCA DE DUAS AMOSTRAS ........cveuetrueritinsitsesesesesesessssssssssssesesesesesesessses 122
EQUACAO C.2: DESVIO PADRAO DAS DIFERENCAS DE DUAS AMOSTRAS ....cccociutiieeiiitiieeeeeirreeeeeenneeeeeenneeeens 122

EQUAGAOD C.3: TESTE T.tiuttiuieeiieeteeieete et esteeeteesteesteesseasseesstassanssessseasseensasnsesnseenseaseenseesseessessseesssesssesnsennnn 123






XVii

Lista de Figuras

FIGURA 1: ESTRUTURA DE UMA MOLECULA DE DNA [ALBO7]. .ccoiitiiieieieeeeieieceiee e 6
FIGURA 2: PROCESSO DE EXPRESSAO GENICA [ALBOT]. oottt et enae e eereaens 7
FIGURA 3: ESQUEMA DE UM MICROARRANJO DE CDNA [DUG99]......c.couiiiieieieieieiiieieieeieieeeeteeeie e 9
FIGURA 4: EXEMPLO DE MATRIZ DE EXPRESSAO GENICA........c.cevimieuierinieniertniententetesientereeienreeeenesieeeneenessessenennes 10
FIGURA 5: ETAPAS DO PROCESSO DE DESCOBERTA DE CONHECIMENTO [FAY96]. ...ccocvvoiiiiiiiiiiieieeeeeee 11

FIGURA 6: MARGEM GEOMETRICA DE UM PONTO X; EAMARGEM p DO HIPERPLANO DE SEPARACAO OTIMO.

OS CIRCULOS FECHADOS SAO 0OS EXEMPLOS POSITIVOS E OS CIRCULOS ABERTOS SAO OS EXEMPLOS
NEGATIVOS. OS CIRCULOS QUE CAEM SOBRE AS MARGENS (LINHAS TRACEJADAS) SAO OS VETORES

SUPORTE PARA ESSE CONJUNTO DE TREINAMENTO. OS VETORES SUPORTE SAO REALCADOS COM UM

CIRCULO MAIS EXTERNO [LIMOZ]. . .voiiouiiiiieieeiee et et eetee et eeee e eaee e enteeeeaeeeereesenseeeereesensneeennesennes 20
FIGURA 7: PASSOS BASICOS DO PROCESSO DE SELECAO DE ATRIBUTOS [DASO7]. ..cvovivieiiiiiieveceieeeeeeveenna 23
FIGURA 8: SELECAO DE ATRIBUTOS UTILIZANDO ABORDAGEM FILTRO. ......ccooveuiiiieiiiieieiiiriieeceieee e 26
FIGURA 9: SELECAO DE ATRIBUTOS UTILIZANDO ABORDAGEM WRAPPER [KOHO98]. ....coooviiiiiieieiiieeree 29
FIGURA 10: DESCOBERTA DA CLASSE ALL E AML [GOLOIO]....cooioiiiiiieeee et 33
FIGURA 11: SISTEMA DE ARVORE ESTRUTURADA PARA A PREDICAO DOS SEIS SUBTIPOS DE AMOSTRAS DE ALL

[LIUODZ]. oottt ettt ettt ettt e et e et ee st e e ettt eessaeeessaaesssaeasseeansseessseaeassaeasseesssseassssasassesassseesseesnssenanes 37
FIGURA 12: PASSOS GERAIS EXECUTADOS NOS EXPERIMENTOS. ......cucoviuveviereerereereeseseseesessesseseesesessessssesseseens 39
FIGURA 13: REPRESENTACAO DA DIVISAO DAS CLASSES DAS BASES DE DADOS. .....c.vovveviivieieiieieieeeeieeveerenenns 41
FIGURA 14: PASSOS PARA EXECUCAO DA SELECAO DE ATRIBUTOS. ...ceeeeeiuvrieeeitrieeeeeireeeeeestnneeeeeeseeseeeessseeeens 42
FIGURA 15: PASSOS PARA A EXECUCAO DO METODO PROJECAO ALEATORIA. ......coouieiuieeneeeneeereeereeeeeeseeeeeenneas 43
FIGURA 16: UTILIZACAO CONJUNTA DOS METODOS DE REDUCAO DE DIMENSIONALIDADE...........ccovveveeneeennees 44

FIGURA 17: RESULTADO DA CLASSIFICACAO DAS BASES DE DADOS COM TODOS 0S ATRIBUTOS (OBSERVAR
QUE AS ESCALAS SAO DIFERENTES NO EIXO DA TAXA DE ACERTO). ...cccovviiieiiiieeeceeieeeeeeeeteeeeeeeiveeeeeeeneeas 48
FIGURA 18: COMPARACAO DOS METODOS DE SELECAO DE ATRIBUTOS DE ACORDO COM O NUMERO DE
ATRIBUTOS SELECIONADOS EM CADA BASE DE DADOS. .....ciiiiiiiiiieeiieecteeeiteesieeeerteesieeeseveesnvaeessneesnnns 51
FIGURA 19: RESULTADO DA CLASSIFICACAO DOS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS UTILIZANDO A ABORDAGEM
FILTRO. ...ttt ettt ettt ettt et e e ettt e e tbe e e stee e sbaeassaeesssaeestaeesssaesseesssaaeansaeansseassseerssaanssaesnssessnsnes 52
FIGURA 20: TAXA DE ACERTO DOS CLASSIFICADORES SOBRE OS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DAS BASES DE
DADOS EM QUE SE UTILIZOU A BUSCA SEQUENCIAL E A MEDIDA DE AVALIACAO DEPENDENCIA. .............. 55
FIGURA 21: TAXA DE ACERTO DOS CLASSIFICADORES SOBRE OS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DAS BASES DE
DADOS EM QUE SE UTILIZOU A BUSCA SEQUENCIAL E A MEDIDA DE AVALIACAO CONSISTENCIA. ............. 55
FIGURA 22: TAXA DE ACERTO DOS CLASSIFICADORES SOBRE OS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DAS BASES DE
DADOS EM QUE SE UTILIZOU A BUSCA ALEATORIA E A MEDIDA DE AVALIACAO DEPENDENCIA................. 56
FIGURA 23: TAXA DE ACERTO DOS CLASSIFICADORES SOBRE OS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DAS BASES DE
DADOS EM QUE SE UTILIZOU A BUSCA ALEATORIA E A MEDIDA DE AVALIACAO CONSISTENCIA. ............... 56
FIGURA 24: MEDIA DAS EXECUCOES DOS METODOS DE SELECAO DE ATRIBUTOS, UTILIZANDO A ABORDAGEM

FILTRO, NOS CINCO SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DAS BASES DE DADOS. ......ccuiiiiiiiiiiiiiiiiiienceeiiieeeena, 57



XViii

FIGURA 25: RESULTADO DA CLASSIFICACAO DOS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS UTILIZANDO A ABORDAGEM
WRAPPER. .....eeeeeeeteee et e ettt e e ettt te e e ettt te e e e s e e e e e s saaaeeeessbaee e e ssaeaeeaassaaeeaaassabeeeentaaeaeannbraaeeeasraaeaeanrns 58
FIGURA 26: TAXA DE ACERTO DOS CLASSIFICADORES SOBRE OS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DAS BASES DE
DADOS EM QUE SE UTILIZOU A BUSCA SEQUENCIAL E A MEDIDA DE AVALIACAO DE CADA CLASSIFICADOR
(WRAPPER). ....coouteee e eeeeeee e ee e e ettt e e et e e e e aae e e e ta e e e e e e etaaaeeeeatsae e eetateseeeasaaaeeeessaaeesenateeeeeenseeeeeans 60
FIGURA 27: TAXA DE ACERTO DOS CLASSIFICADORES SOBRE OS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DAS BASES DE
DADOS EM QUE SE UTILIZOU A BUSCA ALEATORIA E A MEDIDA DE AVALIACAO DE CADA CLASSIFICADOR
(WRAPPER). ..ttt ettt ettt ettt ettt ettt et e ettt ettt e et e ettt e et e e ehb e e s bt e e eab et eabeesabteensbeesbaeansbeesaeaens 61
FIGURA 28: MEDIA DAS EXECUCOES DOS METODOS DE SELECAO DE ATRIBUTOS, UTILIZANDO A ABORDAGEM
WRAPPER, NOS CINCO SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DAS BASES DE DADOS. .......ceovievieereeerreerreerneenreenneas 62
FIGURA 29: COMPARACAO DOS METODOS DE SELECAO DE ATRIBUTOS NOS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DA
BASE DE DADOS DLBCL NO MELHOR CASO ENO PIOR CASO. ......cccouviiiiieiiiieciee et e 62
FIGURA 30: COMPARACAO DOS METODOS DE SELECAO DE ATRIBUTOS NOS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DA
BASE DLBCL - TUMOR NO MELHOR CASO E NO PIOR CASO. ...cccvviiiiieiiiicrieecciee et e e 63
FIGURA 31: COMPARACAO DOS METODOS DE SELECAO DE ATRIBUTOS NOS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DA
BASE DLBCL - OUTCOME NO MELHOR CASO E NO PIOR CASO. .....cccvteiiieiiiieiieeeeieeeeieeesereeevaeeeeee e 63
FIGURA 32: COMPARACAO DOS METODOS DE SELECAO DE ATRIBUTOS NOS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DA
BASE DLBCL - NIH NO MELHOR CASO E NO PIOR CASO. ...ccvviiiieiiiiieieeecrieeciee et eeveeeevaeeeanee v 64
FIGURA 33: COMPARACAO DOS METODOS DE SELECAO DE ATRIBUTOS NOS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DA
BASE ALL/AML NO MELHOR CASO ENO PIOR CASO.....ccttiiiieiiiieeiiienteeeiveessieeserteeseaeeseneessvsessssessnnnns 64
FIGURA 34: COMPARACAO DO RESULTADO DA BASE DE DADOS DLBCL cOM 0 METODO PROJECAO
ALEATORIA UTILIZANDO UM NUMERO FIXO DE ATRIBUTOS PARA A FORMACAO DO SUBCONJUNTO DE
ATRIBUTOS. ..vetteeetttteeeiureeeeaaateeeeaaassseesasssssseaaassssseeaassssesasssssesasssssessssssssesssssssssssssssssssessssssesssnsssesessnsseees 66
FIGURA 35: COMPARACAO DO RESULTADO DA BASE DE DADOS DLBCL CcOM 0 METODO DE PROJECAO
ALEATORIA UTILIZANDO UMA PORCENTAGEM DE ATRIBUTOS PARA A FORMACAO DO SUBCONJUNTO DE
ATRIBUTOS. ...utveeeteteseteeesuteessseeaseseessseeesssaeassseasssessssssessseeassssessssessssessssssesssessssssssssesssssssnsssesssssensssesnssessnsnes 67
FIGURA 36: COMPARACAO DO RESULTADO DA BASE DE DADOS DLBCL - TUMOR COM 0 METODO PROJECAO
ALEATORIA UTILIZANDO UM NUMERO FIXO DE ATRIBUTOS PARA A FORMACAO DO SUBCONJUNTO DE
ATRIBUTOS. ...utveeeteeeeteeestteesereeaseseessseeesssaeasseeasssessssesssssesassssensssessssessssssessseesssssesssesssssssnsssesssssessssesnssesssses 68
FIGURA 37: COMPARACAO DO RESULTADO DA BASE DE DADOS DLBCL - TUMOR COM O METODO DE
PROJECAO ALEATORIA UTILIZANDO UMA PORCENTAGEM DE ATRIBUTOS PARA A FORMACAO DO
SUBCONJUNTO DE ATRIBUTOS. ....eeeevieeiureeereeeseueeesseeessesassseessssessssesssssessssessssssssssessssssssssessssssessssessssesssses 69
FIGURA 38: COMPARACAO DO RESULTADO DA BASE DE DADOS DLBCL - OUTCOME COM O METODO DE
PROJECAO ALEATORIA UTILIZANDO UM NUMERO FIXO DE ATRIBUTOS PARA A FORMACAO DO
SUBCONJUNTO DE ATRIBUTOS. ....eeecuvieeiuieeereieeiteeeiseeeireeaesseessseessseessseesssessssssesssessssssssssesssssssssssessssesssses 70
FIGURA 39: COMPARACAO DO RESULTADO DA BASE DE DADOS DLBCL — OUTCOME COM O METODO DE
PROJECAO ALEATORIA UTILIZANDO UMA PORCENTAGEM DE ATRIBUTOS PARA A FORMACAO DO

SUBCONJUNTO DE ATRIBUTOS. ....cittiiiiiiiiiiieiiiiii et et e et e e e e e e e aab e e s eeaa e e enaaes 70



XiX

FIGURA 40: COMPARACAO DO RESULTADO DA BASE DE DADOS DLBCL — NTH cOM 0 METODO DE PROJECAO
ALEATORIA UTILIZANDO UM NUMERO FIXO DE ATRIBUTOS PARA A FORMACAO DO SUBCONJUNTO DE
ATRIBUTOS. ...vveviutesteteiteseestatisseseesesastessesassassesssassesssesseseessasessessss et essessssassessssessessasesbessessasassessasessesseseas 72

FIGURA 41: COMPARACAO DO RESULTADO DA BASE DE DADOS DLBCL — NIH COM O METODO DE PROJECAO
ALEATORIA UTILIZANDO UMA PORCENTAGEM DE ATRIBUTOS PARA A FORMACAO DO SUBCONJUNTO DE
ATRIBUTOS. ..eenttenteeittenttett et et et ettt et e st et e bt e bt e bt e sbeesbeesaeeehe e sheeehbeeh e e st e st e eabeeab e e bt eab e e be e bt e sbeesaeesatenas 72

FIGURA 42: COMPARACAO DO RESULTADO DA BASE DE DADOS ALL/AML COM 0 METODO DE PROJECAO
ALEATORIA UTILIZANDO UM NUMERO FIXO DE ATRIBUTOS PARA A FORMACAO DO SUBCONJUNTO DE
ATRIBUTOS. ...eeuttenteeittentt ettt ettt ettt et e et e bt e bt e bt e bt e sbeesbeesbeeehe e sheeeheeeh e e bt e sbeeabeeabe e bt et e e be e bt e nbeenaeesaeenas 74

FIGURA 43: COMPARACAO DO RESULTADO DA BASE DE DADOS ALL/AML COM 0 METODO DE PROJECAO
ALEATORIA UTILIZANDO UMA PORCENTAGEM DE ATRIBUTOS PARA A FORMACAO DO SUBCONJUNTO DE
ATRIBUTOS. ..vviviuteuteteitietestetisseseesesassessesassassessssassessssessessessasessesss et essessssassessssessessasessessessasansessasessesseseas 74

FIGURA 44: COMPARATIVO ENTRE A BASE ORIGINAL E A MEDIA GERAL DOS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS
DA BASE DLBCL UTILIZANDO A ABORDAGEM FILTRO. ......ccviiiiieiiiiiietieiesiesiieiteeee e ere e essesesseereeneenne 78

FIGURA 45: COMPARATIVO ENTRE A BASE ORIGINAL E A MEDIA GERAL DOS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS
DA BASE DLBCL-TUMOR UTILIZANDO A ABORDAGEM FILTRO......cc.ccooutiiiiiiniiiiieiteeeseeee e 79

FIGURA 46: COMPARATIVO ENTRE A BASE ORIGINAL E A MEDIA GERAL DOS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS
DA BASE DLBCL-OUTCOME UTILIZANDO A ABORDAGEM FILTRO. .....c.cccveviiiiiiieiieienieere e 80

FIGURA 47: COMPARATIVO ENTRE A BASE ORIGINAL E A MEDIA GERAL DOS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS
DA BASE DLBCL-NIH UTILIZANDO A ABORDAGEM FILTRO. .....cc.ceiiiiiiiiiniiiniiiiieiteieeeeee e 81

FIGURA 48: COMPARATIVO ENTRE A BASE ORIGINAL E A MEDIA GERAL DOS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS
DA BASE ALL/AML UTILIZANDO A ABORDAGEM FILTRO. .....ccciiiiiiiiiiniiniinieeiieteeee e 82

FIGURA 49: COMPARATIVO ENTRE A BASE ORIGINAL E A MEDIA GERAL DOS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS
DA BASE DLBCL UTILIZANDO A ABORDAGEM WRAPPER. .......ccccveiuierierierieniesiesiressesessesssessessensessssssessenes 83

FIGURA 50: COMPARATIVO ENTRE A BASE ORIGINAL E A MEDIA GERAL DOS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS
DA BASE DLBCL-TUMOR UTILIZANDO A ABORDAGEM WRAPPER. .....cc.covouiiiiiiiiiiesiiesieneeeee e 84

FIGURA 51: COMPARATIVO ENTRE A BASE ORIGINAL E A MEDIA GERAL DOS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS
DA BASE DLBCL-OUTCOME UTILIZANDO A ABORDAGEM WRAPPER. .......ccceveiuieirerenienreesesenseesseseensenns 85

FIGURA 52: COMPARATIVO ENTRE A BASE ORIGINAL E A MEDIA GERAL DOS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS
DA BASE DLBCL-NIH UTILIZANDO A ABORDAGEM WRAPPER. .......ccveuieuieiesiesiieiieaessesseesessensesseeseensens 86

FIGURA 53: COMPARATIVO ENTRE A BASE ORIGINAL E A MEDIA GERAL DOS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS

DA BASE ALL/AML UTILIZANDO A ABORDAGEM WRAPPER. ........ceeeeuveeereeeiieesieeesrreasiseeessseessssessssessnnnes 86
FIGURA 54: COMPARATIVO ENTRE OS DADOS ORIGINAIS E A SELECAO DE ATRIBUTOS.......ccvvveeeeireeeeeeenrereeenns 90
FIGURA 55: COMPARATIVO ENTRE OS DADOS ORIGINAIS E O METODO DE PROJECAO ALEATORIA. ................. 92

FIGURA 56: COMPARATIVO ENTRE OS DADOS ORIGINAIS E A UTILIZACAO CONJUNTA DO METODO DE

PROJECAO ALEATORIA E A SELECAO DE ATRIBUTOS. ...ucocvvviuieirerireeereeeseeeseeseeseenssesseesssesseesseessesessnseens 95
FIGURA 57: COMPARATIVO ENTRE A SELECAO DE ATRIBUTOS E O METODO DE PROJECAO ALEATORIA. ......... 95
FIGURA 58: COMPARATIVO ENTRE A SELECAO DE ATRIBUTOS E A UTILIZACAO CONJUNTA METODO DE

PROJECAO ALEATORIA COM A SELECAO DE ATRIBUTOS. ....cveetieeienrereereereesiessesseessessessessesssessessessessesssenes 96



FIGURA 59: COMPARATIVO ENTRE A BASE DE DADOS ORIGINAL E 0S METODOS DE REDUCAO DE

DIMENSIONALIDADE . ......utttittteeiteeettteesiteesutteesiteessbeeesatae sttt asastesasteesabaeessteessbeessabeesasaeasabeesnseeenssaessnneesasens

XX



XXi

Lista de Tabelas

TABELA 1: CODIGO GENETICO [LEWOLT. ...ooouiiiiiiie ittt ettt eeveeeveeeveeevaeeveeenaeens 7
TABELA 2: CARACTERISTICAS DE ALGUNS ALGORITMOS DE SELECAO DE ATRIBUTOS .......cuveevveireeeneeereeeeeennean 31
TABELA 3: RESULTADOS DA CLASSIFICACAO DAS BASES DE DADOS COM TODOS OS ATRIBUTOS. ........cven... 49
TABELA 4: ALGORITMOS DE SELECAO DE ATRIBUTOS. .....veeeiiivereeeeireeeeeeeiseeeeeeeseeeeeesiseeseeesssseeseesssessessssssseeans 50
TABELA 5: SELECAO DE ATRIBUTOS NAS BASES DE DADOS. ....c.eeviiiiiieiieieiteeieeeeiesteeteeteeseesse e essessesseeseensenas 50

TABELA 6: RESULTADO DA CLASSIFICACAO DOS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DA BASE DE DADOS DLBCL
APOS A SELECAO DE ATRIBUTOS. .....uvtiuviiiueioteeeteeeteeeseeiaeeeseseseeesesesseesssesssesssenssessesssenseesssesssssseessesessnsesns 52
TABELA 7: RESULTADO DA CLASSIFICACAO DOS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DA BASE DE DADOS DLBCL-
TUMOR APOS A SELECAO DE ATRIBUTOS UTILIZANDO A ABORDAGEM FILTRO. ......ccoovveeureereeeneeineeeneeineens 53
TABELA 8: RESULTADO DA CLASSIFICACAO DOS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DA BASE DE DADOS
CONJUNTO DLBCL-OUTCOME APOS A SELECAO DE ATRIBUTOS UTILIZANDO A ABORDAGEM FILTRO. ...53
TABELA 9: RESULTADO DA CLASSIFICACAO DOS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DA BASE DE DADOS
CONJUNTO DLBCL — NIH APOS A SELECAO DE ATRIBUTOS UTILIZANDO A ABORDAGEM FILTRO. .......... 54
TABELA 10: RESULTADO DA CLASSIFICACAO DOS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DA BASE DE DADOS
ALL/AML APOS A SELECAO DE ATRIBUTOS UTILIZANDO A ABORDAGEM FILTRO. ......ccveeervreerreeeneeeennen. 54
TABELA 11: MEDIA DAS EXECUCOES DOS METODOS DE SELECAO DE ATRIBUTOS, UTILIZANDO A ABORDAGEM
FILTRO, NOS CINCO SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DAS BASES DE DADOS. ......cvcoveviiviiienieriereeeseesesseseneas 57
TABELA 12: RESULTADO DA CLASSIFICACAO DOS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DA BASE DE DADOS DLBCL
APOS A SELECAO DE ATRIBUTOS UTILIZANDO A ABORDAGEM WRAPPER. ........ccoveeeeeeeeeeeeeeeeieeeieseneeens 58
TABELA 13: RESULTADO DA CLASSIFICACAO DOS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DA BASE DE DADOS
DLBCL-TUMOR APOS A SELECAO DE ATRIBUTOS UTILIZANDO A ABORDAGEM WRAPPER. ............c.oeu.... 59
TABELA 14: RESULTADO DA CLASSIFICACAO DOS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DA BASE DE DADOS
DLBCL-OUTCOME APOS A SELECAO DE ATRIBUTOS UTILIZANDO A ABORDAGEM WRAPPER. .................. 59
TABELA 15: RESULTADO DA CLASSIFICACAO DOS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DA BASE DE DADOS
DLBCL-NIH APOS A SELECAO DE ATRIBUTOS UTILIZANDO A ABORDAGEM WRAPPER. ........cooovveeeeannnn. 60
TABELA 16: RESULTADO DA CLASSIFICACAO DOS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DA BASE DE DADOS
ALL/AML APOS A SELECAO DE ATRIBUTOS UTILIZANDO A ABORDAGEM WRAPPER. ........cccccevvrerrareannann. 60
TABELA 17: MEDIA DAS EXECUCOES DOS METODOS DE SELECAO DE ATRIBUTOS, UTILIZANDO A ABORDAGEM
WRAPPER, NOS CINCO SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DAS BASES DE DADOS. ....c.veuveveierinrenrenieneesensensesenns 61
TABELA 18: RESULTADO DO METODO DE PROJECAO ALEATORIA NA BASE DE DADOS DLBCL QUANDO
UTILIZADO UM NUMERO FIXO DE ATRIBUTOS PARA A FORMACAO DO SUBCONJUNTO DE ATRIBUTOS........ 65
TABELA 19: RESULTADO DO METODO DE PROJECAO ALEATORIA NA BASE DE DADOS DLBCL QUANDO
UTILIZADO A PORCENTAGEM DE ATRIBUTOS PARA A FORMACAO DO SUBCONJUNTO DE ATRIBUTOS......... 66
TABELA 20: RESULTADO DO METODO DE PROJECAO ALEATORIA NA BASE DE DADOS DLBCL - TUMOR
QUANDO UTILIZADO UM NUMERO FIXO DE ATRIBUTOS PARA A FORMACAO DO SUBCONJUNTO DE

ATRIBUTOS. «.vvtiieetteeeeeeitteeeeeeeteeeeeeetaeeeeeeaaeeeeeettsesseaaasssaeseessssassaasssssesaassseeeessaeeesaenssseeeaasssseseenssreeeeannseeeas 67



XXii

TABELA 21: RESULTADO DO METODO DE PROJECAO ALEATORIA NA BASE DE DADOS DLBCL - TUMOR
QUANDO UTILIZADO A PORCENTAGEM DE ATRIBUTOS PARA A FORMACAO DO SUBCONJUNTO DE
ATRIBUTOS. ..vvtteeetttteeeiureeeeaaeteeeeeaaseseesasssasseaaassseseaaassssesasssssasassssssesssansssessssssseessnsssssssesnssssesssnsssesessnsseees 68

TABELA 22: RESULTADO DO METODO DE PROJECAO ALEATORIA NA BASE DE DADOS DLBCL - OUTCOME
QUANDO UTILIZADO UM NUMERO FIXO DE ATRIBUTOS PARA A FORMACAO DO SUBCONJUNTO DE
ATRIBUTOS. ©..utveeeteeeeeteeestteessreeaseseessseeessseeassesasssessssssesssesassssessssessssessssssessseesssssessseessssssnsssesssssensssesnssessnsnes 69

TABELA 23: RESULTADO DO METODO DE PROJECAO ALEATORIA NA BASE DE DADOS DLBCL - OUTCOME
QUANDO UTILIZADO A PORCENTAGEM DE ATRIBUTOS PARA A FORMACAO DO SUBCONJUNTO DE
ATRIBUTOS. ...utteeeteeeeeteeestteesereeassseesssteesssaeasseeasssessssssssssesassssensssessssessssseesssesssssessssesssssssnsssesssssensssesnssesssses 69

TABELA 24: RESULTADO DO METODO DE PROJECAO ALEATORIA NA BASE DE DADOS DLBCL - NIH QUANDO
UTILIZADO UM NUMERO FIXO DE ATRIBUTOS PARA A FORMACAO DO SUBCONJUNTO DE ATRIBUTOS........ 71

TABELA 25: RESULTADO DO METODO DE PROJECAO ALEATORIA NA BASE DE DADOS DLBCL — NIH QUANDO
UTILIZADO A PORCENTAGEM DE ATRIBUTOS PARA A FORMACAO DO SUBCONJUNTO DE ATRIBUTOS......... 71

TABELA 26: RESULTADO DO METODO DE PROJECAO ALEATORIA NA BASE DE DADOS ALL/AML QUANDO
UTILIZADO UM NUMERO FIXO DE ATRIBUTOS PARA A FORMACAO DO SUBCONJUNTO DE ATRIBUTOS........ 73

TABELA 27: RESULTADO DO METODO DE PROJECAO ALEATORIA NA BASE DE DADOS ALL/AML QUANDO
UTILIZADO A PORCENTAGEM DE ATRIBUTOS PARA A FORMACAO DO SUBCONJUNTO DE ATRIBUTOS......... 73

TABELA 28: MEDIA GERAL DE ATRIBUTOS SELECIONADOS NOS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DAS CINCO
BASES DE DADO UTILIZANDO O METODO DE PROJECAO ALEATORIA COM UM NUMERO FIXO DE
ATRIBUTOS. ....tteeeteeeeiteeestteeseteeaseteesesteesseeeasseaasssesassesesssaeassssansssessssesassseesssessssssesnsessnssssnsssesssssensssesnssesssses 76

TABELA 29: MEDIA GERAL DE ATRIBUTOS SELECIONADOS NOS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DAS CINCO
BASES DE DADO UTILIZANDO O METODO DE PROJECAO ALEATORIA COM A PORCENTAGEM DE
ATRIBUTOS. ...etteeeutttteeeeiteeeeeeeteeeeeeettaeeseassaseaaassssseaaasssseesasssssasesansssesesasssessssssseessnssssssseassssesesnsssessssnsseees 76

TABELA 30: MEDIA GERAL DO RESULTADO DA UTILIZACAO CONJUNTA DO METODO DE PROJECAO ALEATORIA
E A SELECAO DE ATRIBUTOS UTILIZANDO A ABORDAGEM FILTRO NOS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DA
BASE DE DADOS DLBCL. .....oiiiiiiiciiieiee ettt ettt este ettt estee e steesetaeessaeesstaaessbaessaeannseesssseansssesnssessnnnns 77

TABELA 31: MEDIA GERAL DO RESULTADO DA UTILIZACAO CONJUNTA DO METODO DE PROJECAO ALEATORIA
E A SELECAO DE ATRIBUTOS UTILIZANDO A ABORDAGEM FILTRO NOS SUBCONJUNTO DE ATRIBUTOS DA
BASE DE DADOS DLBCL-TUMOR. .....cccuttiiitieiieeeitieesieeesieeestteesteesssaeesssessssaaesseesssessssesssssesssssessssessnsnes 78

TABELA 32: MEDIA GERAL DO RESULTADO DA UTILIZACAO CONJUNTA DO METODO DE PROJECAO ALEATORIA
E A SELECAO DE ATRIBUTOS UTILIZANDO A ABORDAGEM FILTRO NOS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DA
BASE DE DADOS DLBCL-OUTCOME........ccccuttiitteentieerirteenieeesseeesseessseesssessssseesssesssssssssssessssssssssessssesssnes 79

TABELA 33: MEDIA GERAL DO RESULTADO DA UTILIZACAO CONJUNTA DO METODO DE PROJECAO ALEATORIA
E A SELECAO DE ATRIBUTOS UTILIZANDO A ABORDAGEM FILTRO NOS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DA
BASE DE DADOS DLBCL-INIH. ...ttt ettt et e s ve e e va e eeaveeeeraeeensaeeeaneseenes 80

TABELA 34: MEDIA GERAL DO RESULTADO DA UTILIZACAO CONJUNTA DO METODO DE PROJECAO ALEATORIA
E A SELECAO DE ATRIBUTOS UTILIZANDO A ABORDAGEM FILTRO NOS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DA
BASE DE DADOS ALL/AML.......uiiiiiiieiee ettt ettt ettt tte e ste e st e e ae e sstaaesbaesbaeannsaesssaeansssesnssessnnnes 81



XXiii

TABELA 35: MEDIA GERAL DO RESULTADO DA UTILIZACAO CONJUNTA DO METODO DE PROJECAO ALEATORIA
E A SELECAO DE ATRIBUTOS UTILIZANDO A ABORDAGEM WRAPPER NOS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS
DA BASE DE DADOS DLBCL. ......ooouiitiiieiiiietietesieeitett ettt st te et veete et e s essesbaessessessasssessessensasseeseensenes 83
TABELA 36: MEDIA GERAL DO RESULTADO DA UTILIZACAO CONJUNTA DO METODO DE PROJECAO ALEATORIA
E A SELECAO DE ATRIBUTOS UTILIZANDO A ABORDAGEM WRAPPER NOS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS
DA BASE DE DADOS DLBCL-TUMOR. ....c..ciiiiiiieiteiteitestee sttt sttt sttt e st e s e s eae 84
TABELA 37: MEDIA GERAL DO RESULTADO DA UTILIZACAO CONJUNTA DO METODO DE PROJECAO ALEATORIA
E A SELECAO DE ATRIBUTOS UTILIZANDO A ABORDAGEM WRAPPER NOS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS
DA BASE DE DADOS DLBCL-OUTCOME. .......eiiiiiiiieirieenieesite sttt et sit et sb ettt be e sbe e st esieesaeeeae 84
TABELA 38: MEDIA GERAL DO RESULTADO DA UTILIZACAO CONJUNTA DO METODO DE PROJECAO ALEATORIA
E A SELECAO DE ATRIBUTOS UTILIZANDO A ABORDAGEM WRAPPER NOS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS
DA BASE DE DADOS DLBCL-NIH......ccooiiiiiiiiiiieeete ettt stttte e e ette e e e ta e e e e e earaae e e snasbeeeesnnnneeas 85
TABELA 39: MEDIA GERAL DO RESULTADO DA UTILIZACAO CONJUNTA DO METODO DE PROJECAO ALEATORIA
E A SELECAO DE ATRIBUTOS UTILIZANDO A ABORDAGEM WRAPPER NOS SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS
DA BASE DE DADOS ALL/AMLL. ..ottt st 86
TABELA 40: COMPARATIVO ENTRE OS METODOS DE SELECAO DE ATRIBUTOS QUANDO APLICADO JUNTAMENTE
COM O METODO DE PROJECAO ALEATORIA NAS CINCO BASES DE DADOS. ......ccucovieieieeieeireiieiiie e 87
TABELA 41: MEDIA DO RESULTADO DA CLASSIFICACAO DAS BASES DE DADOS ORIGINAIS.........cccevvevveereennene. 88
TABELA 42: MEDIA POR ALGORITMO DE CLASSIFICACAO DE CADA BASE DE DADOS USANDO A SELECAO DE
ATRIBUTOS — ABORDAGEM FILTRO. ...c..iiiiiiiiiiiiiteieeree ettt ettt ettt ettt e e 89
TABELA 43: MEDIA POR ALGORITMO DE CLASSIFICACAO DE CADA BASE DE DADOS USANDO A SELECAO DE
ATRIBUTOS — ABORDAGEM WRAPPER. ...c.ueoiuiiiiiiieeiteit ettt ettt ettt et s 89
TABELA 44: MEDIA GERAL DOS ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO DE CADA BASE DE DADOS USANDO
SELECAO DE ATRIBUTOS. ...cuviovtettentesisteeseessessesseessessasseessesssssessessssssessessessesssessessesssssssssessessesssessassessessenes 90
TABELA 45: MEDIA GERAL DOS ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO DE TODAS AS BASES DE DADOS USANDO
SELECAO DE ATRIBUTOS. ....vvvtieeeittteeeeeitteeeeeitaeeeeeeisseeeseeisssseaeesssseeeassssssaaisssssesassssaessessesssessssessssssssseeesns 90
TABELA 46: MEDIA POR ALGORITMO DE CLASSIFICACAO DE CADA BASE DE DADOS USANDO O METODO DE
PROJECAO ALEATORIA COM NUMERO FIXO DE ATRIBUTOS. ......cuvoviterierireeeriiseseessesesseseessesessessssessessenens 91
TABELA 47: MEDIA POR ALGORITMO DE CLASSIFICACAO DE CADA BASE DE DADOS USANDO O METODO DE
PROJECAO ALEATORIA COM PORCENTAGEM DE ATRIBUTOS. .......covitevietireeerissessessasessesseseesessesssssssesesens 91
TABELA 48: MEDIA POR ALGORITMO DE CLASSIFICACAO DE CADA BASE DE DADOS USANDO O METODO DE
PROJECAO ALEATORIA. .....ooouviiueiiueieeeeteeetseeteeeaeeeseeeseessseeseseseessesessessssesssesssenssenssesssenseesssesseesseesnsesnessnseens 92
TABELA 49: MEDIA GERAL DOS ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO USANDO O METODO DE PROJECAO
ATLEATORIA. ....ouvietienietesteettettesteeseeseestessesseseessessessesseessessassasseaseessessasseeseessessensesssessessessanseassassensanseeseensanes 92
TABELA 50: MEDIA POR ALGORITMO DE CLASSIFICACAO DE CADA BASE DE DADOS USANDO O METODO DE
PROJECAO ALEATORIA E A SELECAO DE ATRIBUTOS — ABORDAGEM FILTRO........ccccooviiuieiieenieineeeneeieeane 94
TABELA 51: MEDIA POR ALGORITMO DE CLASSIFICACAO DE CADA BASE DE DADOS USANDO O METODO DE
PROJECAO ALEATORIA E A SELECAO DE ATRIBUTOS — ABORDAGEM WRAPPER. ......ccveeveeeeeneeieeeeeieens 94
TABELA 52: MEDIA GERAL DOS ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO DE TODAS AS BASES DE DADOS USANDO O

METODO DE PROJECAO ALEATORIA E A SELECAO DE ATRIBUTOS. .......covuruerereeeerererereenesesesesssesessesesenas 94



XXiv

TABELA 53: MEDIA GERAL DOS ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO USANDO O METODO DE PROJECAO
ALEATORIA E A SELECAQ DE ATRIBUTOS. .....ueoovieiteeeteeiueeeteeeteeeteeeseeeseesseeseessenseeessesseesseesseeesessssesssesnsesns 94
TABELA A1: GENES SELECIONADOS COM MAIS FREQUENCIA PELOS METODOS DE SELECAO DE ATRIBUTOS DA
BASE DE DADOS DLBCL. .....ooiiiiiiiiiiiite ettt ettt et e st eesite e e vt eesste e steaenssaeessneessseesnseasasseeansseennnes 111
TABELA A2: GENES SELECIONADOS COM MAIS FREQUENCIA PELOS METODOS DE SELECAO DE ATRIBUTOS DA
BASE DE DADOS DLBCL-TUMOR. .....ccutttiititieiieeiieeetieesteesveeessseeesseeessseessseeessseessssessssesssseessssssesssessnses 112
TABELA A3: GENES SELECIONADOS COM MAIS FREQUENCIA PELOS METODOS DE SELECAO DE ATRIBUTOS DA
BASE DE DADOS DLBCL-OUTCOME.........ccuvtiiitieeiieeereieeeeeereeesreeeereeeeseessssessssaessssessssesesssssssssesseesnnes 113
TABELA A4: GENES SELECIONADOS COM MAIS FREQUENCIA PELOS METODOS DE SELECAO DE ATRIBUTOS DA
BASE DE DADOS DLBCL-INIH. ...ccouiiiiiiieiiieciie ettt ettt esie e et esive e e stee e ssaesaneeseseesnneaeesseeensseeennes 113
TABELA A5: GENES SELECIONADOS COM MAIS FREQUENCIA PELOS METODOS DE SELECAO DE ATRIBUTOS DA
BASEDE DADOS ALL/AML......ooiiitieieee ettt ettt ettt etae e e evae e tbaeeaaeesasaeenaeeeesseeesaeennnes 113
TABELA B1: MEDIA DE ATRIBUTOS SELECIONADOS PELOS METODOS DE SELECAO DE ATRIBUTOS NOS
SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DA BASE DE DADOS DLBCL TRANSFORMADOS PELO METODO DE
PROJECAO ALEATORIA UTILIZANDO UM NUMERO FIXO DE ATRIBUTOS........ccveeeveeeeeeeereeeeeeeeveeeneeeenes 115
TABELA B2: MEDIA DE ATRIBUTOS SELECIONADOS PELOS METODOS DE SELECAO DE ATRIBUTOS NOS
SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DA BASE DE DADOS DLBCL TRANSFORMADOS PELO METODO DE
PROJECAO ALEATORIA UTILIZANDO A PORCENTAGEM DE ATRIBUTOS........c.ccoiuiereeriereeereeeteeereeeneeeseeennes 116
TABELA B3: MEDIA DE ATRIBUTOS SELECIONADOS PELOS METODOS DE SELECAO DE ATRIBUTOS NOS
SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DA BASE DE DADOS DLBCL-TUMOR TRANSFORMADOS PELO METODO
DE PROJECAO ALEATORIA UTILIZANDO UM NUMERO FIXO DE ATRIBUTOS........ccovveeeeeeeveeeeneeeeveeeneeeenes 116
TABELA B4: MEDIA DE ATRIBUTOS SELECIONADOS PELOS METODOS DE SELECAO DE ATRIBUTOS NOS
SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DA BASE DE DADOS DLBCL-TUMOR TRANSFORMADOS PELO METODO
DE PROJECAO ALEATORIA UTILIZANDO A PORCENTAGEM DE ATRIBUTOS........cccovteriereeereeeteeereeeneeereeenes 117
TABELA B5: MEDIA DE ATRIBUTOS SELECIONADOS PELOS METODOS DE SELECAO DE ATRIBUTOS NOS
SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DA BASE DE DADOS DLBCL-OUTCOME TRANSFORMADOS PELO METODO
DE PROJECAO ALEATORIA UTILIZANDO UM NUMERO FIXO DE ATRIBUTOS........cccvveeeeeeereeeeneeeeveeeneeeenes 117
TABELA B6: MEDIA DE ATRIBUTOS SELECIONADOS PELOS METODOS DE SELECAO DE ATRIBUTOS NOS
SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DA BASE DE DADOS DLBCL-OUTCOME TRANSFORMADOS PELO METODO
DE PROJECAO ALEATORIA UTILIZANDO A PORCENTAGEM DE ATRIBUTOS........ccoovtereereereeeteeereeeneeeseeenens 118
TABELA B7: MEDIA DE ATRIBUTOS SELECIONADOS PELOS METODOS DE SELECAO DE ATRIBUTOS NOS
SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DA BASE DE DADOS DLBCL-NIH TRANSFORMADOS PELO METODO DE
PROJECAO ALEATORIA UTILIZANDO UM NUMERO FIXO DE ATRIBUTOS........ccveeeveeeeeeeereeeeeeeeveeenneeennes 118
TABELA B8: MEDIA DE ATRIBUTOS SELECIONADOS PELOS METODOS DE SELECAO DE ATRIBUTOS NOS
SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DA BASE DE DADOS DLBCL-NIH TRANSFORMADOS PELO METODO DE
PROJECAO ALEATORIA UTILIZANDO A PORCENTAGEM DE ATRIBUTOS........ccoveiitveeeeneeeereeeeneeeeveeeneeeennes 119
TABELA B9: MEDIA DE ATRIBUTOS SELECIONADOS PELOS METODOS DE SELECAO DE ATRIBUTOS NOS
SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DA BASE DE DADOS ALL/AML TRANSFORMADOS PELO METODO DE

PROJECAO ALEATORIA UTILIZANDO UM NUMERO FIXO DE ATRIBUTOS........cceeieierenreeneeaessesseessessensennes 119



XXV

TABELA B10: MEDIA DE ATRIBUTOS SELECIONADOS PELOS METODOS DE SELECAO DE ATRIBUTOS NOS
SUBCONJUNTOS DE ATRIBUTOS DA BASE DE DADOS ALL/AML TRANSFORMADOS PELO METODO DE

PROJECAO ALEATORIA UTILIZANDO A PORCENTAGEM DE ATRIBUTOS.......c0coveetieieiereeriernessensesssessensennes 120






XXVii

Resumo

O rapido desenvolvimento das pesquisas na area de genoma e proteoma tém
contribuido para o crescimento acelerado das bases de dados biolégicas, inviabilizando a
analise humana sem algum suporte tecnolégico.

Uma das caracteristicas desses tipos de dados é que eles possuem um numero
grande de atributos (genes) e um nimero pequeno de amostras, 0 que compromete o
desempenho do algoritmo de mineracdo de dados. A utilizacdo de métodos de reducao
de dimensionalidade, tal como a selegdo de atributos, permite, além da remocao de
dados redundantes e irrelevantes, uma melhor compreensibilidade dos resultados
gerados, identificando a influéncia de cada atributo selecionado e do seu nivel de
expressao de acordo com o objetivo desejado.

Nesse trabalho é apresentado um estudo comparativo de métodos de reducdo de
dimensionalidade aplicados em cinco bases de expressao génica. Os métodos aplicados:
sd0: a selecdo de atributos e 0 método de projecao aleatéria. Ambos os métodos serao
usados como uma etapa de pré-processamento na Mineracao de Dados.

A selecdo de atributos tem como objetivo descobrir um subconjunto de atributos
relevantes para uma tarefa alvo, considerando os atributos originais, e é importante, entre
outras coisas, por tornar o processo de aprendizagem mais eficiente. A selecdo de
atributos ¢ um método de reducdo de dimensionalidade que obtém resultados
promissores quando aplicado em bases de expressao génica.

O método de projecao aleatéria € um método alternativo, pois, além de diminuir o
custo computacional quando aplicado, principalmente em conjunto com a selecao de
atributos, produz resultados significativos.

Os resultados dos experimentos mostram que a aplicacdo desses métodos de
reducdo de dimensionalidade produz uma taxa de acerto do classificador maior do que
quando aplicado somente o algoritmo de mineragao sobre as bases de dados com todos
os atributos.

Palavras Chave: Mineracdo de Dados, Selecdo de Atributos, Projecdo Aleatéria,

Bioinformatica.
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Abstract

The fast development of the research in the genome and proteoma areas has
contributed for the accelerated growth of the biological databases, making impracticable
the manual analysis without some technological support.

One of the characteristics of these types of data is that they possess a large
amount of attributes (genes) and a small number of samples: it compromises the
performance of the mining algorithm. Thus the use of methods of dimension reduction, as
the selection of attributes, allows not only the removal of redundant and irrelevant data but
also a better understanding of the generated results, identifying the influence of each
selected attribute and its level of expression in accordance with the desired objective.

In this work a comparative study of methods of reduction of dimension applied in
five bases of gene expression is made. The methods of attribute selection and the random
projection method were applied. Both methods will be used as a stage of pre-processing
in the Data Mining.

The selection of attributes has as objective the discovery of a excellent subset of
attributes for the given task, considering the original attributes and it is important, among
others things, because the learning process becomes more efficient. It is a method of
reduction of dimension that gives good results when applied in bases of gene expression.

The random projection method is an alternative method: besides diminishing the
computational cost when applied, mainly together with the selection of attributes, it
produces significant results.

The results of the experiments show that the applications of these methods of
dimension reduction produce a classifier performance better than when applied only the
mining algorithm on the databases with all the attributes.

Keywords: Data Mining, Attributes Selection, Random Projection, Bioinformatics.






1 Introducao

Os dados biolégicos estdao sendo disponibilizados em quantidades elevadas,
fazendo com que os bancos de dados atuais crescam exponencialmente [BALO1]. Esse
fendbmeno vem sendo causado pela utilizacdo de técnicas novas e eficientes na analise
de seqiiéncias de genoma e proteoma. Nesse contexto, surgiu uma nova area em
Ciéncia da Computagdo, que é a Biologia Computacional, também denominada
Bioinformatica.

O emprego de métodos computacionais na Biologia iniciou-se na década de 1980
[ALB97], quando biélogos experimentais, em conjunto com cientistas da computacgéao,
fisicos e matematicos, comecaram a aplicar esses métodos na modelagem de sistemas
bioldgicos. Durante esse periodo, ferramentas computacionais foram desenvolvidas por
essa comunidade para andlise dos dados, utilizando algoritmos convencionais da Ciéncia
da Computacao [SOUO03].

Na segunda metade da década de 90, com o surgimento dos seqiienciadores
automaticos de Acido Desoxirribonucléico (DNA), houve uma explosdo na quantidade de
seqliéncias a serem armazenadas, exigindo recursos computacionais cada vez mais
eficientes [SOUO03]. Além do armazenamento ocorria, paralelamente, a necessidade de
andlise desses dados, o que tornava indispensavel a utilizagdo de plataformas
computacionais eficientes para a interpretacao dos resultados obtidos.

Assim nascia a bioinformatica. Essa nova ciéncia envolveria a uniao de diversas
linhas de conhecimento - a engenharia de software, a matematica, a estatistica, a ciéncia
da computacgéo e a biologia molecular.

A Bioinformatica ou Biologia Computacional diz respeito a utilizacdo de técnicas e
ferramentas de computagao para a resolugao de problemas da Biologia [BALO1]. Dentre
as diversas areas da Biologia, aquela em que a aplicacdo de técnicas computacionais
tem se mostrado mais promissora é a Biologia Molecular [SET97]. Nesse contexto, a
computacdo pode ser aplicada na resolucdo de problemas como comparagdo de
sequéncias (DNA, Acido Ribonucléico — RNA e proteinas), montagem de fragmentos,
reconhecimento de genes, identificacao e analise da expressao de genes e determinacao
da estrutura de proteinas [SET97], [BALO1].

A andlise da expressdo dos genes é de grande interesse para as Ciéncias
Bioldgicas. Esse tipo de analise pode fornecer informacgodes importantes sobre as funcbes
de uma célula, uma vez que as mudancas na fisiologia de um organismo sao geralmente

acompanhadas por mudangas nos padrdes de expressao dos genes [ALB9I7].



Diversas técnicas tém sido propostas para obtengdo da expressdo dos genes
entre elas a de microarranjos de DNA. Essas técnicas podem ser utilizadas em estudos
de genomas inteiros, da expressao de genes ativos, no ordenamento e seqlienciamento
dos genes, na determinacao de variantes genéticas, em diagnésticos de doengas e varias
outras aplicagoes.

A tecnologia de microarranjo de DNA tem sido a ferramenta padrdo na maioria
dos laboratérios de pesquisa genémica. A razdo para esta popularidade deve-se ao fato
de que os microarranjos permitem que o processo de analise de expressao génica possa
ser realizado em larga escala € em tempo viavel. Esta tecnologia possibilita o
monitoramento simultdneo de niveis transcricionais de todos os genes ou de uma porcao
significante de genes de um organismo em um determinado estado.

A medida que os experimentos de microarranjo sdo realizados e se tornam
procedimentos rotineiros, os dados gerados vao sendo acumulados rapidamente,
tornando prioritario o desenvolvimento de métodos eficientes que possam explorar o
potencial desta tecnologia.

A utilizacao da Inteligéncia Artificial bem como a aplicagdo dos Algoritmos de
Aprendizagem de Maquina vem sendo cada vez mais empregada para tratar problemas
em Biologia Molecular, pela sua capacidade de aprender automaticamente a partir de
grandes volumes de dados e produzir hipéteses uteis [BALO1].

A Inteligéncia Artificial contempla diversas técnicas entre elas a Mineragdo de
Dados aplicada nesse trabalho. Uma das suas metas esta relacionada com a descoberta
do conhecimento, a qual constitui um dos principais desafios da area de Aprendizado de
Maquina.

As bases de dados de microarranjos possuem caracteristicas particulares
diferentes das bases tradicionais o0 que requer um tratamento diferencial no processo de
mineracdo. Esses tipos de dados apresentam novos desafios aos algoritmos de
Aprendizagem de Maquina. Sendo assim, métodos de redugdo de dados como a selecao
de atributos tém sido aplicada nesses tipos de dados, visto que a maioria dos algoritmos
de AM nao trabalha bem na presenca de um numero grande de atributos podendo
“atrapalhar” o processo de aprendizagem e o desempenho das predicdes.

Nesse trabalho sao aplicadas técnicas de redugéao da dimensionalidade dos dados
em bases de microarranjos. Duas abordagens diferentes sdo utilizadas: a Selecao de
Atributos e a Projecéo Aleatéria para a tarefa de classificagao.

A selecao de atributos € uma técnica que vem contribuindo para um aumento na
aplicagao pratica de métodos de AM, sobretudo em situagdes com um grande nimero de
atributos, como é o caso nas bases de dados de expressao génica, tornando possivel o



aprendizado em situacoes antes impossiveis [LIU02]. Ja a projecdo aleatéria € um
método que reduz da dimensionalidade dos dados e tem um custo computacional menor
comparado com a selecdo de atributos.

1.1  Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Analisar o efeito de métodos de reducao de dimensionalidade, através da selegao
de atributos e do método de projecao aleatéria, para a tarefa de classificagao, em dados
de expressao génica obtida através da técnica de microarranjos.

1.1.2 Objetivos Especificos

Como objetivos especificos tém-se:

- Analisar o comportamento de técnicas de mineragdo de dados em bases de
dados de expressao génica obtidos pela técnica de microarranjos;

- Analisar o desempenho dos classificadores quando utilizado em bases de dados
com todos os atributos e em subconjuntos de atributos gerados por métodos de redugao
de dimensionalidade;

- Verificar o desempenho dos algoritmos de selecao de atributos, pertencentes a
abordagem filtro e wrapper, para a area de bioinformatica;

- Comparar as abordagens de selegao de atributos;

- Analisar o comportamento do método de projecao aleatéria em bases de dados
de microarranjos;

- Utilizar os métodos de selecao de atributos em conjunto com o método projecao
aleatéria;

- Identificar a melhor técnica de reducao de dimensionalidade em bases de dados
de microarranjos para as bases de dados escolhidas.

1.2 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta organizado em 5 capitulos. O capitulo 2 apresenta a
fundamentacdo teodrica, descrevendo conceitos importantes para esse trabalho. O
capitulo 3 descreve a metodologia aplicada nessa pesquisa. O capitulo 4 apresenta os
resultados obtidos. No capitulo 5 é apresentada a conclusdo do trabalho e as
perspectivas para novas pesquisas.

O trabalho apresenta ainda 3 apéndices com informacbes adicionais sobre o
desenvolvimento do trabalho. No apéndice A sdo apresentados os genes mais



selecionados pelos métodos de selecao de atributos. No apéndice B sao apresentadas as
médias de nimero de atributos selecionados em cada base de dados para cada um dos
métodos de selecdo. No apéndice C sdo apresentadas maiores informagdes sobre a
estatistica do teste f pareado, método usado para avaliar os resultados obtidos.



2 Fundamentacao Teérica

O advento da tecnologia de microarranjos de DNA vem proporcionando aos
bidlogos a possibilidade de medir o nivel de expressdao de milhares de genes em um
unico experimento. Com isso, cada vez mais, 0 volume de dados excede a capacidade
de sua analise pelos métodos tradicionais. Para atender a esta necessidade o processo
de descoberta do conhecimento (KDD), do inglés Knowledge Discovery in Databases,
tem sido utilizado, pois permite a extracdo automatica do conhecimento a partir de
grandes volumes de dados nas mais diversas areas de aplicagdo, entre elas a Biologia
Molecular.

2.1 Principais Conceitos de Biologia Molecular

Todos os seres vivos, dos mais simples aos mais complexos, sao constituidos por
células. A Biologia Molecular retrata o estudo das células e moléculas, blocos basicos
utilizados na construgédo de todas as formas de vida [CAS92]. Em particular, estuda-se o
genoma dos organismos, definido como o conjunto de suas informagbes genéticas.
Gregor Mendel, em seus experimentos realizados no século XVII, foi o primeiro a
identificar fatores responsaveis pela hereditariedade nos organismos vivos.

Esses fatores foram, posteriormente, denominados de genes, os quais codificam a
informagdo genética. Na busca pela localizacdo dos genes foram identificados os
Cromossomos, que sao estruturas que possuem capacidade de replicacado (reproducao) e
estdo presentes em todas as células. Estudos acerca dos cromossomos, por sua vez,
levaram a descoberta de que eles sdo compostos por moléculas de DNA e que genes
sdo seqliéncias contiguas de DNA.

2.1.1 DNA, Expressao Génica e Proteinas

Uma molécula de DNA consiste de duas fitas anti-paralelas entrelacadas em
forma de dupla hélice, conforme pode ser visualizado na Figura 1. Cada fita é composta
por uma seqléncia de nucleotideos (bases), que podem ser de quatro tipos: Adenina (A),
Guanina (G), Citosina (C) e Timina (T). Cada nucleotideo de uma fita se liga a outro
complementar da segunda, conforme aregra:A-T,T-A,C-Ge G-C.

Um fragmento de DNA pode conter diversos genes. A propriedade mais
importante dos genes esta no fato de que eles codificam proteinas, componente
essencial de todo ser vivo. As proteinas possuem diversas fungdes biologicas [LEWO1].
Elas podem ter papel estrutural, como no caso do colageno presente nos tenddes, ou



estar ligadas a atividades regulatérias, como no caso das enzimas, que catalisam
diversas reagdes quimicas nas células.
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Figura 1: Estrutura de uma molécula de DNA [ALB97].

As proteinas também sdo sequéncias lineares, compostas de conjuntos de
aminodacidos. O processo pelo qual as seqlUéncias de nucleotideos dos genes sao
interpretadas na producao de proteinas é denominado expressao génica (Figura 2). A
expressao € composta por duas etapas: na primeira, denominada transcricao, um RNA
polimerase se liga a uma regido do DNA denominada promotora e inicia a sintese de um
RNA mensageiro (MRNA). O mRNA é similar ao DNA, com excegdao de duas
caracteristicas: € composto por apenas uma fita e possui o nucleotideo Uracila (U) no
lugar do nucleotideo Timina (T).

Na segunda etapa da expressdo, denominada traducéo, é realizada a sintese da
molécula de proteina, a partir do mRNA. Cada grupo de trés nucleotideos do mRNA
representa um aminoécido, constituinte de uma proteina. O codigo genético consiste no
mapeamento desses grupos, também referenciados por cédons, nos aminoacidos
correspondentes.

Ha 64 possiveis combinagbes de triplas de nucleotideos, ou seja, 64 codons.
Porém, existem apenas 20 aminoacidos. Portanto, muitos deles sdo mapeados por mais
de um cbédon. Desses 64 cdédons, 3 sao responsaveis por indicar o final da traducao,
sendo denominados codons de parada. As diferentes codificacbes podem ser
visualizadas na tabela 1. O primeiro, segundo e terceiro nucleotideos dos cddons sao
representados, respectivamente, pela coluna mais a esquerda, a primeira linha e a coluna

mais a direita da tabela.
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Figura 2: Processo de expressao génica [ALB97].

Tabela 1: Cédigo Genético [LEWO01].

U (& A G
U | Phelinanina (Phe) Serina (Ser) Tirosina (Tir) Cisteina (Cis) | U
Phe Ser Tir Cis C
Leucma (Leu) Ser Parada Parada A
Len Ser Parada Tritophan (Tr1) | G
C Len Prolina (Pro) Histidina (His) Arginina (Arg) | U
Len Pro His Arg C
Len Pro Glutamina {Glu) Arg A
Len Pro Glu Arg G
A | Isoleucina (Iso) | Treonina (Tre) Aspargina (Asp) Ser u
Iso Tre Asp Ser C
Iso Tre Lisina (Lis) Arg A
Metionma (Met) Tre Lis Arg G
G Valina (Val) Alanina (Ala) Acido Aspz'irtico (Aca) Glicina (Gl1) | U
WVal Ala Aca Gl C
WVal Ala Ac. Glutaminico {(Acg) Gl A
Val Ala Acg Gli G

Existem algumas diferencas na forma como os procedimentos descritos
anteriormente ocorrem em organismos eucariotos (seres vivos complexos, tais como os
humanos), que possuem o material genético em um nlcleo delimitado por uma
membrana, e procariotos (seres unicelulares, como por exemplo, as bactérias), que

possuem o material genético difuso em suas células.

2.1.2 Experimentos com Expressao Génica e a Técnica de Microarranjo
A analise da expressdo dos genes é de grande interesse para as Ciéncias
Bioldgicas. Esse tipo de analise pode fornecer informagdes importantes sobre as fungoes



de uma célula, uma vez que as mudancas na fisiologia de um organismo sao geralmente
acompanhadas por mudangas nos padrdes de expressdo dos genes [ALB9I7].

Diversas técnicas tém sido propostas para obtencdo da expressdo dos genes:
MPSS (Massively Parallel Signature Sequence technology), SAGE (Serial Analysis of
Gene Expression), Real-time RT-PCR (Reverse-Transcription Polymerase Chain
Reaction) e microarranjo de DNA [SOUO03]. Muitas dessas técnicas podem ser utilizadas
em estudos de genomas inteiros, da expressdao de genes ativos, no ordenamento e
seqglienciamento dos genes, na determinacado de variantes genéticas, em diagndsticos de
doencas e varias outras aplicagoes.

A técnica de microarranjos de DNA tem revolucionado a pesquisa biolégica em
um curto tempo desde a sua existéncia [RUB03]. A analise de dados de microarranjos
tornou-se uma ferramenta essencial na pesquisa biomédica [SHA03]. A técnica permite
um estudo confiavel da funcdo e dos padrbes de expressao dos genes tornando-se uma
ferramenta poderosa na busca de causadores genéticos e tumores [MIL02].

Entre os principais tipos de analise destacam-se [TAMO03]:

- Agrupamento: encontra novas classes biolégicas ou refina a existéncia de
algumas ja conhecidas;

- Classificacao: classificagcdo de doencgas ou resultados de predicao baseados nos
padroes de expressao dos genes;

- Selecao de genes: em mineracao de dados, este € um processo de selecao de
atributos no qual se encontram os atributos fortemente relevantes para uma classe em
particular.

No caso de microarranjos de DNA, o principio basico empregado é o seguinte:
moléculas de DNA complementar (cDNA') ou oligonucleotideos? correspondentes aos
genes cuja expressao deve ser analisada (sondas) sdo afixadas, de uma maneira
ordenada (arrays), a um suporte solido que pode ser uma lamina (slide) de vidro. A
miniaturizacdo e automacao da criagdo dessas laminas com o uso de robd (ou sintese in
situ de oligonucleotideos) tornou possivel a sua produgcdao com milhares de genes (isto é,
uma parte substancial do genoma) representados em poucos centimetros quadrados —
microarrays [SOUO03].

Ainda no caso especifico de um microarranjo de cDNA, primeiro as sondas sao
replicadas um grande numero de vezes [DUG99]. Em seguida, um robd fixa essas
sondas em determinados pontos (spots) da lamina de vidro. Ao final, a lamina contera

! Moléculas de DNA produzidas a partir de um mRNA, e portanto, sem introns [2]
2 Seqiiéncias de DNA curtas de 20 a 30 nucleotideos [2]



milhares de pontos com DNA, colocados lado a lado, cada ponto contendo milhares de
sondas de cDNA que foram projetadas para hibridizar com o mRNA de um certo gene.

Em um préximo passo, para medir a abundancia relativa dos transcritos
correspondentes a uma determinada célula, as suas moléculas de mMRNA sado também
transcritas para moléculas de cDNA. Essa transcricdo é necessaria porque moléculas de
RNA sao instaveis, tendendo a degradar rapidamente. Posteriormente, as moléculas de
cDNA produzidas sdo, em geral, marcadas com rotulos fluorescentes verdes (Cy3). Da
mesma forma, as moléculas de mRNA da célula de controle ou referéncia também sao
separadas e transcritas, sendo que nesse caso sdao marcadas com roétulos vermelhos
(Cy5) [DUG99].

As moléculas de cDNA de ambas as células sdo entdao despejadas na lamina.
Depois de um certo tempo, a lamina é lavada, removendo as moléculas de cDNA que
nao hibridizaram com as sondas. Em seguida, a lamina é escaneada, produzindo como
resultado uma imagem com as intensidades de todos os pontos (todo o processo é
ilustrado na Figura 3). A imagem digital da lamina &, por fim, processada por meio de
métodos computacionais, com o objetivo de calcular a intensidade obtida para cada
mRNA.

teste referéncia

dlones de DNA_p45552 S
ik " ol
b, NIX 25ge
S i,; = transcrigio
reversa
MArcar com
3 cnrantes
- fluorescentes
amplificagio por PCR .’\_L ' ‘F'E?
purificacio A g&i’ﬁ

analise
computacional

Figura 3: Esquema de um microarranjo de cDNA [DUG99].

Os dados de microarranjos sao geralmente representados no formato de uma
matriz (mostrada na figura 4). Cada coluna representa um gene e cada linha representa

uma amostra com um rétulo c¢;. O conteldo da matriz é o nivel de expresséo de cada
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gene sobre cada condicdo em que ele foi submetido. Para cada amostra o nivel de

expresséo de todos os genes em estudo é medido, ou seja f, € a medida do nivel de

expressdo do gene jpara a amostra ionde j=1,..,Ne i=1,...M.0O formato do

conjunto de dados de microarranjos é igual ao formato de dados convencionais da
aprendizagem de maquina e em mineragdo dos dados, onde um gene pode ser
considerado uma caracteristica ou um atributo e cada amostra indica um exemplo ou um
ponto de dados [YULO4].

Gene 1 Gene?2 . . . Genel
ff 4 fle . fﬁu Cy
fm»,i fmg . fm Cg

Figura 4: Exemplo de matriz de Expressao Génica.

Uma caracteristica das bases de dados de microarranjos € que, geralmente, ela é
formada por grande quantidade de atributos, que correspondem aos genes, e um
pequeno numero de amostras. Isso acontece devido a grande quantidade de genes dos
quais &€ medida a expressdao, da ordem de milhares, e ao pequeno numero de

experimentos, dezenas a centenas, realizados devido ao elevado custo do processo.

2.2 Mineracao de Dados e Descoberta do Conhecimento

O termo Descoberta de Conhecimento em Base de Dados conhecido também
como Knowledge Discovery in Databases (KDD) é o processo de descobrir informacao
implicita e Util em grandes bases de dados [FAY96]. A importancia da utilizacdo da
técnica de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados esta relacionada ao
crescente aumento no volume de informacbées que ndo podem ser recuperadas
adequadamente pelas limitagbes e capacidades de consultas, dos sistemas
gerenciadores de banco de dados (SGBD) atuais. A Figura 5 apresenta as etapas do
processo de descoberta de conhecimento, dividido em 3 grandes etapas e descritas na
sequéncia do trabalho.
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Figura 5: Etapas do Processo de Descoberta de Conhecimento [FAY96].

2.2.1 Etapas do Processo de Descoberta de Conhecimento

Independente da abordagem, o processo KDD é definido por um conjunto de
etapas, envolvendo desde o entendimento do dominio da aplicacéo até a interpretacao e
consolidagdo dos resultados. Um exemplo desse processo pode ser observado em trés
grandes fases como o Pré-Processamento, que contempla a selecdo, processamento e
transformacdo dos dados, a Mineracdo de dados descobrindo padrées, e o Pds-
Processamento que contempla os padrées e conhecimento descoberto, como mostra a
Figura 5.

O processo de KDD é interativo e iterativo, ou seja, € necessaria a intervencéao do
engenheiro do conhecimento para a execugdo dos procedimentos como a selecao e
limpeza de dados até que obtenha dados expressivos, envolvendo numerosos passos
com diversas decisdes a serem tomadas pelo especialista e/ou engenheiro. Além disso,
cada etapa é fundamental para que os objetivos estabelecidos sejam alcangados, sendo
gue para isso, estas etapas necessitam ser executadas corretamente [WONOZ2].

a) Definicao e Entendimento do Problema

O inicio do Processo KDD é realizado a partir da definicdo e entendimento do
problema que se deseja resolver. Nesta fase é feita uma analise das atividades, com a
finalidade de atingir os objetivos propostos. Assim, aumenta a possibilidade de que os
resultados obtidos no processo serdo uteis. O problema deve ser definido pelo

engenheiro do conhecimento, juntamente com o especialista da area, tendo como
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finalidade especificar o problema da melhor forma possivel, para chegar a resultados

positivos e Uteis.

b) Pré-Processamento

Nesta fase, sao realizadas operacoes basicas e de andlise dos dados para definir
pontos como estrutura das tabelas, valores potenciais para atributos, formatos e tipos de
dados. Se houver necessidade serdao removidos ruidos, coletadas informagdes para
modelar, definidas estratégias para manusear e tratar campos que nao influenciam na
solugdo das perguntas que se deseja responder.

Além dessa etapa ter como objetivo disponibilizar para a etapa seguinte uma base
de dados integra, consolidada e coerente, € o0 momento de definir a estratégia para
resolver o problema significativo de auséncia ou a ndo disponibilidade de dados.

Dependendo da complexidade, das fontes e do repositério destino dos dados,
este procedimento pode variar de uma simples consulta a banco de dados, a um
procedimento complexo de migragao que inclui conversdes de tipos e formatos de dados.

Depois de extraidos dos repositérios, os dados geralmente ndo estdo prontos para
mineragao. Durante e depois do processo de extracao, os dados devem ser formatados e
algumas das operagdes mais comuns nesta fase sao:

- Padronizacéo de caracteres: E comum encontrar algoritmos que sdo sensiveis a
certos caracteres especiais ou nao diferenciam entre letras mailsculas ou minusculas.

Nestes casos, o engenheiro do conhecimento precisa transformar o fluxo de
caracteres de entrada em um padréo aceitavel pelo algoritmo de mineragéao:

- Concatenagdo: E comum que multiplos campos de dados estejam codificando o
valor de um so6 atributo para mineragao.

- Formato de representacdo: E comum que certos tipos de atributos sejam
representados por formatos e fontes de dados diferentes. O analista precisa assegurar
que o formato dos dados seja consistente com os formatos assumidos pela ferramenta de
mineracgao;

- Limpeza de caracteres: Alguns caracteres especiais sao interpretados de forma
errbnea ou simplesmente nao sdo aceitos por certas ferramentas. O caso tipico é o
caractere "$" em valores monetarios que devem ser interpretados como nimeros. Estes
caracteres devem ser filtrados do fluxo de entrada antes que os dados sejam minerados;

- Limpeza de dados: Fregilientemente a fonte de dados possui campos com
valores faltando, valores que ndo sao de interesse, ou simplesmente valores errados.

Estes campos devem ser tratados pelo analista. Ele pode fazer interpolacées,
entrar codigos especiais nestes campos (por exemplo, ndo se aplica), ou simplesmente
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eliminar os registros com estes campos. A acdo deve considerar o tipo de dados e seu
impacto no processo de mineragao;

- Reducgéo do conjunto de dados: Alguns conjuntos de dados podem ser grandes
demais para certos algoritmos de mineracdo. Neste caso o analista pode repartir o
conjunto de dados em conjuntos menores e mais especificos de dados, ou o analista
pode criar uma amostra do conjunto de dados antes de minera-lo.

Ainda no pré-processamento realiza-se a fase de transformacdo dos dados. Esta
operacao é freqlentemente necessaria para adaptar dados para certas técnicas de
mineragdo de dados. Algumas técnicas, como redes neurais, trabalham essencialmente
com valores numéricos. Neste caso, atributos com valores categoricos precisam ser
mapeados para ndmeros. Algumas das operagdes mais comuns de transformacao de
dados séo:

- Reducdo de escala: Alguns algoritmos lidam apenas com escalas nominais
(categéricas) ou ordinais. Neste caso, os analistas tém que mapear campos numéricos
em campos categoricos;

- Extensdo da escala: Outros algoritmos trabalham apenas com escalas
numéricas. E necessario entdo transformar escalas categdricas em campos numéricos.

Uma abordagem comum é transformar um atributo categérico em um conjunto de
atributos numéricos;

- Conversao de unidades: E comum que diferentes fontes de dados represente o
mesmo atributo em diferentes escalas. O analista deve assegurar que atributos deste tipo
sdo gravados consistentemente no repositério e unidades heterogéneas devem ser
convertidas para uma unidade comum, geralmente a que é utilizada localmente. Esta
tarefa aparentemente simples pode se tornar complexa;

- Normalizagao de valores: Algumas técnicas de mineragao requerem que valores
sejam normalizados para um certo intervalo, geralmente de 0 a 1. O valor minimo é
mapeado para 0 e o valor maximo para 1. Todos os valores no intervalo sdo entao
mapeados para o intervalo normalizado. Normalmente é feito com valores numéricos,
mas pode ser feito com valores categéricos;

- Adaptacao de conjunto de dados: Alguns conjuntos de dados desbalanceados
podem afetar os resultados de alguns algoritmos de mineracdo de dados. O correto sera
estabelecer a combinagdo de conjuntos de registro em um conjunto equivalente que

representa varios registros de uma sé vez.
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c) Mineracao de Dados

Mineragdo de dados é a principal etapa do processo KDD, sua finalidade é extrair
padrdes dos dados. Esta fase é considerada o centro do processo e se preocupa em
ajustar modelos ou determinar padrbes a partir dos dados observados. Também pode ser
vista como uma forma de selecionar, explorar € modelar grandes conjuntos de dados
para detectar padrées de comportamento [FAY96].

Nesta etapa, é escolhido o método e sdo definidos os algoritmos que realizarédo a
busca pelo conhecimento implicito e Gtil do banco de dados. Ela utiliza técnicas baseadas
em andlise estatistica e Inteligéncia Artificial (I1A), mais especificamente Aprendizagem de
Maquina. Esses relacionamentos representam conhecimento valioso sobre a base de
dados e, conseqiientemente, sobre o dominio do mundo real que elas representam
[HOL91].

d) Pés-Processamento

Nesta fase sdo analisados os resultados obtidos na fase de mineracao de dados e
se observara a necessidade ou nao de retornar a qualquer fase anterior. Os padrdes
identificados, depois de transformados em conhecimento, serdo utilizados para explicar
os fenébmenos observados e para apoiar decisdes humanas.

Na etapa de apresentacdo do conhecimento, as técnicas de visualizagdo e
representagdo de conhecimento sdo usadas com a finalidade de apresentar ao analista,
de forma clara, o conhecimento minerado.

Em geral, a principal meta dessa fase é melhorar a compreensdo do
conhecimento descoberto, validando-o através de medidas da qualidade da solugéo e da
percepcao de um analista de dados. Esses conhecimentos serdo consolidados em forma
de relatérios demonstrativos com a documentacdo e explicagdo das informacdes
relevantes ocorridas em cada etapa do processo de KDD.

Esta apresentagao das atividades pode sugerir que exista uma trajetéria linear e
sequencial das etapas do processo de KDD. No entanto, isso geralmente ndo se verifica,
uma vez que em cada etapa pode ser identificada a necessidade de retorno para cada
uma das etapas anteriores, pois existe uma grande iteratividade e interatividade entre
estas fases.

2.2.2 Tarefas do Processo de Descoberta do Conhecimento
Entre as principais tarefas resolvidas pelo processo de KDD estao a associagéo, a

classificacao e o agrupamento.
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e Associacao: A tarefa de associagdo tem como principal objetivo encontrar, a
partir de um conjunto de exemplos, um conjunto de regras de associagdo, ou seja,
descobrir quais atributos aparecem freqlientemente associados nesses exemplos.

Esse tipo de tarefa € normalmente aplicado a um tipo especial de dados,
denominado “cesta de mercado” (basket data), em que cada registro consiste de um
conjunto de atributos denominados itens, geralmente binarios. Cada tupla corresponde a
uma transacao, e um item pode assumir um valor verdadeiro ou falso, dependendo se ele
esté ou nao presente na transacéo.

e Classificacao: A classificagdo é uma das tarefas mais comumente resolvidas
com técnicas de mineragéo de dados. Um sistema de classificagéo é utilizado para prever
a classe de um objeto baseado em seus atributos.

Os dados utilizados para resolugdo desse tipo de tarefa consistem em um
conjunto de atributos denominados previsores € um atributo denominado meta, que
define a classe a que esse registro pertence. O objetivo dessa tarefa é descobrir um
relacionamento entre os atributos previsores e o atributo meta, usando registros cuja
classe é conhecida, para que posteriormente esses atributos previsores possam ser
utilizados para prever a classe de um registro cuja classe é desconhecida.

Quando trabalha-se com um classificador, os exemplos disponiveis para geragao
de um modelo de classificacdo sao divididos em dois conjuntos mutuamente exclusivos:
um conjunto de treinamento e um conjunto de teste. O conjunto de treinamento fica
disponivel para o classificador, que analisa as relagdes entre os atributos previsores e o
atributo meta. Os relacionamentos descobertos, a partir desses exemplos, sao entao
utilizados para prever a classe dos registros presentes no conjunto de teste. Para o
classificador, o atributo meta do conjunto de teste fica indisponivel. Apds prever a classe
dos exemplos do conjunto de teste, as classes previstas sdo entdo comparadas com as
classes reais dos exemplos, definidas pelo atributo meta. Se a classe prevista for igual a
real, a previsao foi correta, caso contrario a previsao foi incorreta.

Um dos principais objetivos na tarefa de classificagdo € maximizar a taxa de
classificacbes corretas nos dados de teste, que corresponde a razdo entre o nimero de
exemplos corretamente classificados e o numero total de exemplos disponiveis no
conjunto de testes.

e Agrupamento: A tarefa de agrupamento divide os dados em grupos formados
por elementos com caracteristicas semelhantes. Nesse tipo de problema, o sistema deve
particionar o conjunto de dados em subconjuntos. Um algoritmo de agrupamento deve
ser capaz de maximizar a semelhanca entre os elementos de um mesmo grupo e

minimizar as semelhancas entre exemplos pertencentes a grupos diferentes.
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Normalmente ndo existe uma resposta correta para um problema de
agrupamento. A tarefa de agrupamento possibilita um entendimento inicial dos dados, e
na maioria dos casos, apds o agrupamento, métodos de classificagdo ou sumarizagao
sdo aplicados a fim de obter regras de classificacdo (que distinguem registros
pertencentes a classes diferentes) ou regras de sumarizagdo (que caracterizem cada
grupo/classe) [FREOZ2].

2.2.3 Algoritmos de Classificacao

Varios sdo os algoritmos que podem ser aplicados em bases de dados formadas
por exemplos e estes formados por um conjunto de atributos de entrada e um conjunto de
atributos de saida (classe).

Varios sao os paradigmas de aprendizagem e alguns deles sao descritos a seguir.

2.2.3.1 Classificacao Baseada no Teorema de Bayes

Os Métodos de Aprendizagem Bayesiana séo relevantes para a aprendizagem de
maquina, pois ha um grande interesse em determinar a melhor hip6tese sobre um
conjunto de instancias, a partir dos dados observados [MIT97].

De acordo com Mitchell as quantidades de cada classe de interesse séo
governadas por uma distribuicAo probabilistica e as decisdes para se classificar
otimamente podem ser tomadas levando-se em consideracdo estas probabilidades
juntamente com os dados [MIT97].

Verifica-se, entdo, que o0 conhecimento a priori é necessario para o
desenvolvimento deste método €, para cada uma das possiveis hipéteses, pode ser
associada uma probabilidade a priori, possibilitando, assim, o suporte a mais de uma
hipbtese através de pesos [GEO95].

O Teorema de Bayes permite calcular a melhor hipétese baseada em
probabilidades a priori. Seja a hipétese h e o conjunto de treinamento D . Entende-se

P(h) como sendo a probabilidade inicial de uma hipétese hacontecer antes de se
observar qualquer conjunto de treinamento, também conhecida por probabilidade a priori.
Caso nao haja esta informacdo, admite-se que cada uma das possiveis hipoéteses possui
a mesma probabilidade. De forma analoga, P(D) é a probabilidade a priori do conjunto
de treinamento antes de se admitir alguma hipdtese para este conjunto. Ja& P(D|h)
significa a probabilidade de se observar o conjunto de treinamento admitindo-se a
hipétese h, ou seja, é a probabilidade de D dado 4.
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Nos problemas de Aprendizagem de Maquina, o foco é na P(hl D), ou seja, na

probabilidade posterioride h dado o conjunto de treinamento D . Ela mede a influéncia
do conjunto de treinamento em contraste com a probabilidade a priori [MIT97].

O Teorema de Bayes é a base para métodos de aprendizagem bayesiana porque
ele proporciona uma maneira para calcular a probabilidade posteriori P(hlD), da
probabilidade a priori P(h), juntamente com P(D) e P(D|h).A segui, pode-se observar
a formula do Teorema de Bayes.

P11 D) = P(DI1h)P(h)
P(D)

Algoritmo Naive Bayes

Dentre os métodos de Aprendizado Bayesiana, existe um conhecido por Naive
Bayes ou Classificador Bayesiano Ingénuo que, em alguns casos, pode apresentar bons
resultados de desempenho, se comparado com outros algoritmos como redes neurais e
aprendizagem por arvores de decisdo, principalmente quando combinado com alguns
métodos de selecdo de atributos para a eliminagdo de redundéancia de informacdo. A
vantagem deste classificador advém da simplicidade no seu calculo, pois admite,
ingenuamente, independéncia entre atributos resultando na busca pela classificagdo que
maximiza o produtério da sua férmula [MIT97]. Todavia, pode ser que haja casos em que
esta suposicao nao retrate a realidade, prejudicando a analise final.

A férmula do Teorema de Bayes para o Classificador Naive Bayes é:

Dy :argmaxP(hj)*HP(a,-mj) )

heH
onde a hipétese de Naive Bayes h,, é a que maximiza o valor de um produto entre a
probabilidade de ocorréncia de uma hipdtesez; (uma entre as possiveis no conjunto de
hipéteses H ) e um produtério de probabilidades das valoragdes dos i-ésimos atributos
dada a hipotese 4, .

Um problema que pode ser solucionado por este classificador é quando a
combinagao de uma possivel valoragao de um atributo com uma certa classe néao ocorre,

ou seja, o contador é igual a zero. Isto faz com que esta probabilidade seja zero e,

consequentemente, o h,, também o seja. Uma solucdo para este problema é utilizar o

estimador Laplaciano, o qual consiste em iniciar o contador de cada valoragao possivel

de um atributo com o nimero 1.
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Um caso especial do problema citado € quando existem instancias cuja valoracao
do atributo é inexistente. Neste caso, o contador de freqliiéncia ndo é incrementado e a
probabilidade se baseia no nimero de instancias valoradas ao invés de se basear no
numero total de instancias [MIT97].

2.2.3.2 Classificacdo Baseada em Arvore de Decisdo

A aprendizagem por arvore de decisdo € um dos métodos mais usados para
inferéncia indutiva. E um método que consegue fazer aproximacdes de funcdes com
valores discretos e tem a vantagem de ser robusto para manipular dados com ruidos ser
capaz de aprender expressoes disjuntas [RUS04].

Este modelo classifica as instancias percorrendo uma arvore a partir do né raiz até
alcancar uma folha. Cada um dos nos testa o valor de um Unico atributo e, para cada
uma de suas valoragdes, oferece arestas diferentes a serem percorridas na arvore a
partir deste nd. Sua vantagem é a estratégia adotada conhecida por “dividir-para-
conquistar” o qual divide um problema maior em problemas menores. Assim, sua
capacidade de discriminacdo dos dados provém da divisdo do espaco definido pelos
atributos em subespagos [MIT97].

Vérios algoritmos implementam arvores de decisao entre eles o ID3 [QUI86] e o
C4.5 [QUI93].

Algoritmo ID3

O ID3 é um algoritmo recursivo de busca gulosa que procura sobre um conjunto
de atributos, aqueles que “melhor” se encaixam nas raizes das sub-arvores a serem
construidas. Inicialmente, todos os atributos, menos o classificatério, sdo reunidos em um
conjunto. Em seguida, o “melhor” atributo é escolhido e passa a ser a raiz da sub-arvore
em construgdo. Para cada possivel valoracao deste atributo, é criada uma aresta até as
futuras sub-arvores obtidas com a recursividade deste algoritmo. Os dois Unicos critérios
de parada sdo quando ndo ha mais instancias ou atributos a serem analisados [QUI86].

Dentre um conjunto de atributos, o “melhor”, para ser um né raiz de uma sub-
arvore, é aquele que gera a menor sub-arvore cujas folhas sdo as mais puras possiveis,
ou seja, tendem a possuir instancias de uma Unica classe. A fungéo utilizada para esta
medicao é o “Ganho de Informacao” [QUI86].

Algoritmo C4.5
O algoritmos C4.5 é uma melhora do ID3, ou seja, além de possuir as mesmas
caracteristicas, ele possui a vantagem de poder lidar com a poda (prunning) da arvore
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para evitar o sobre-ajustamento, com a auséncia de valores, com a valoragdo numérica
de atributos e com a presenca de ruidos nos dados [QUI93].

Ao contrario do algoritmo que o originou, que manipula apenas dados nominais, o
C4.5 pode manipular também dados numéricos. Contudo, lidar com este tipo de dado nao
€ tao simples, até porque atributos nominais sdo testados uma Unica vez em qualquer
caminho da raiz até as folhas, enquanto que atributos numéricos podem ser testados
mais de uma vez no mesmo percurso caracterizando uma possivel desvantagem do C4.5

pois, em alguns casos, pode tornar a arvore dificil de se entender [QUI93].
2.2.3.3 Classificacao Baseada na Teoria Estatistica de Aprendizagem

Algoritmo SVM

O algoritmo SVM (Maquinas de Vetores Suporte do inglés Support Vector
Machines) utiliza conceitos de modelos lineares e aprendizagem baseada em instancias
e tem se mostrado eficiente comparado com a grande maioria dos classificadores, em
diversas aplicagoes, entre elas aplicagdes em Bioinformatica [SOU03]. Baseia-se no fato
que em altas dimensdes do espaco de atributos, todos os problemas tendem a se tornar
linearmente separavel.
Esses resultados sao alcancados pelo emprego dos conceitos da Teoria de Aprendizado
Estatistico, introduzida por Vapnik [VAP95] que apresenta diversos limites na capacidade

de generalizacdo de um classificador linear. Para tal, dado um conjunto de treinamento
E com npares (x,,y,), em que x,€eR" e y e{-1+1}, as SVMs buscam o
classificador linear g(x)=sgn(W +x+b) capaz de separar os dados pertencentes a
E com erro minimo e a margem p maxima de separagao entre as classes presentes em
E (Figura 6), onde margem ¢é a distancia de dois elementos de classes diferentes.

Dada uma funcéo linear f(x)=W *x+b, a margem p(x,,y,) utlizada para
classificar um padrao x, é fornecida por y, f(x,). Ela mede a distancia do padrédo x, em
relacdo ao hiperplano separador.

Maximizar p equivale a minimizar a norma de |[W| [HEA98]. Logo, pode-se manter

pfixo e buscar um hiperplano com |W| pequeno tal que ndo haja exemplos de

treinamento com margem menor que p [SMO02].

Este é um problema classico em otimizagdo que pode ser solucionado usando a
programacao quadratica, para o qual ha uma ampla e estabelecida teoria [HEA98]. Pode-
se verificar que a determinagao do classificador final se da unicamente em fungao de
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padrdes denominados vetores suporte (SVs, - do inglés Support Vectors). Esses padrdes
correspondem aos exemplos de treinamento mais préximo ao hiperplano separador e sao
considerados os dados mais informativos do conjunto de treinamento [SOU03].

Figura 6: Margem geométrica de um ponto x, e a margem p do hiperplano de separagéo étimo.

Os circulos fechados sao os exemplos positivos e os circulos abertos sdo os exemplos negativos.
Os circulos que caem sobre as margens (linhas tracejadas) sao os vetores suporte para esse
conjunto de treinamento. Os vetores suporte séo realgados com um circulo mais externo [LIM0Z2].

Ha muitos casos em que nao é possivel dividir satisfatoriamente os dados de
treinamento por um hiperplano e uma fronteira nao linear € mais adequada.

Para generalizar as SVMs para lidar com essas situagdes, mapeia-se cada padrao
do conjunto de treinamento Epara um novo espago, denominado espago de
caracteristicas. Uma caracteristica singular desse espago é que a escolha de uma fungao
de mapeamento ¢ apropriada torna o conjunto de treinamento mapeado linearmente
separavel.

As SVMs lineares podem entédo ser utilizadas sobre o conjunto de treinamento
mapeado no espago de caracteristicas [CRIO0]. Para isto, basta aplicar a fungdo de
mapeamento ¢ a cada padrao nas Equagoes listadas para o caso linear.

Por meio desse procedimento, percebe-se que a Unica informacao necessaria

sobre o mapeamento & uma definicdo de como o produto interno ¢(x,)*@(x;) pode ser

calculado. Isto € obtido com a introdugcao do conceito de Kernels, fungdes que recebem
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dois pontos x, e x; do espago de entradas e computam o produto escalar @¢(x;)*@(x;)

no espaco de caracteristicas [HAY99]. De maneira geral, a fungcao Kernel € mais simples

que a do mapeamento ¢. Por este motivo, € comum defini-la sem conhecer-se
explicitamente o mapeamento ¢. Alguns dos Kernels mais utilizados sdo os Polinomiais,

os Gaussianos e os Sigmoidais [SOUO03].

A escolha da fungdo Kernel e seus parametros, assim como da constante que
impde um peso diferente para o treinamento em relacao a generalizacdo no problema de
otimizacao, tém influéncia direta no desempenho do classificador gerado por uma SVM
[MULO1]. Essa sensibilidade a escolhas de parametros representa uma das deficiéncias
das SVMs. Outra deficiéncia diz respeito a dificuldade de interpretacdo do modelo
gerado, como no caso das Redes Neurais.

Deve-se destacar também que as SVMs realizam originalmente classificacoes
binarias. Diversas aplicagées em Bioinformatica, porém, envolvem mais de duas classes.
Existem diversos métodos para generalizar as SVMs a problemas multiclasses [SOUOQ3].
Duas abordagens usuais para tal sdo as decomposigdes “um-contra-todos” e “todos-
contra-todos” [SMOO02].

2.2.3.4 Classificacao Baseada em Instancias

Em contraste com os demais métodos de aprendizagem, que criam modelos
sobre o conjunto de treinamento para classificar as novas instancias, a aprendizagem
baseada em instancia atribui uma classificagdo a cada elemento do conjunto de
treinamento e o0s armazena para poder classificar as novas instancias [MIT97]. A
generalizagao oferecida por outros modelos é feita sob demanda neste método, ou seja,
a medida que chegam novas instancias. Eis o porqué de ser denominado método
preguicoso de aprendizagem e da demora no processamento fazendo com que a nova

instancia deva ser comparada a todas as instancias ja classificadas.

Algoritmo k-NN

Um dos algoritmos de aprendizagem baseada em instancia é o algoritmo k-NN (K-
Nearest Neighbour ou k-vizinhos mais préximos), onde as instancias sdo agrupadas
conforme a maior proximidade entre elas. O k-NN assume que todas as instancias
correspondem a pontos no espaco n-dimensional. A fungdo que mede a distancia entre
as instancias é de suma importancia para este algoritmo. Um exemplo de funcdo que é
muito utilizada, quando o atributo é do tipo numérico, é a distancia Euclidiana [MIT97].
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Vamos considerar uma instancia arbitraria x que é descrita pelo vetor de atributos
(feature vector): <a,(x),a,(x),...,a,(x)>o0onde a, (x)representa o valor do r-ésimo
atributo da instancia x.

Ent&o a distancia entre duas instancias x; e x;é definida como d(x;,x;), onde:

d(x,,x,) =\/i[a,<x,>—a,(xj)]2 @

2.3 Técnicas de Reducgao de Dimensionalidade
Existem véarias métodos para a reducdo de dimensionalidade. Neste trabalho
serao discutidos e utilizados dois métodos: a selecao de atributos e a projecao aleatoria.

2.3.1 Selecao de Atributos

A mineracdo de dados € hoje o termo associado a busca de conhecimento
compreensivel, Util e surpreendente em grandes bases de dados, e sua aplicacao
dispensa a presengca de um ndmero significativo de atributos ou mesmo registros
presentes nas bases de dados originais, e que em certos casos, se ndo forem removidos,
podem até “atrapalhar” o processo de aprendizagem.

Dada a importancia de se reduzir o espaco de dados e atributos, pesquisas na
area de selegao de atributos foram iniciadas ha muito tempo nas &reas de estatistica e
reconhecimento de padrbes, e sO6 posteriormente passaram a ser tratadas na area de
aprendizagem de maquina. Porém, a solugao para esse problema nao é trivial nem unica.

A selecdo de atributos tem como objetivo descobrir um subconjunto de atributos
relevantes para uma tarefa alvo, considerando os atributos originais, e é importante, entre
outras coisas, por tornar o processo de aprendizagem mais eficiente. Atributos
redundantes prejudicam o desempenho do algoritmo de aprendizagem tanto na
velocidade (devido a dimensionalidade dos dados) quanto na taxa de acerto (devido a
presenca de informagdes redundantes que podem confundir o algoritmo, ao invés de
auxilid-lo na busca de um modelo correto para o conhecimento) [KIR92].

Quando a tarefa alvo da selecdo de atributos é a classificacdo, a selecao de
atributos normalmente busca minimizar a taxa de erro do classificador, a complexidade
do conhecimento gerado por ele, e 0 nimero de atributos selecionados para compor a
“nova” base.

Em bases de dados de expressdo génica, por exemplo, em bases de cancer,
supbe-se que existam muitos dados redundantes e irrelevantes do ponto de vista da
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aprendizagem de maquina e até mesmo para areas como biomédicas, onde busca-se
descobrir possiveis causadores do cancer.
A selecao de atributos € um processo em que se escolhe um subconjunto de M

caracteristicas do conjunto original de N caracteristicas (M < N), de modo que o

espaco de caracteristicas seja reduzido de acordo com um determinado critério [LIUO3].
Dessa forma, a selecdo de atributos garante que os dados que chegam a fase de
mineragao sejam de boa qualidade [LIU98].

De acordo com Dash e Liu, o método de selecdo de atributos consiste de 4
passos principais como mostrado na figura 7 [DAS97].

Conjunto de
Cradoes Qriginal Geragio do Subconjunto

! - Awaliagdo do
Subconjunto Subconjunto

Qualidade do
Subconjunto

Walidagdo do
Resultado

Figura 7: Passos béasicos do processo de selegao de atributos [DAS97].

A geracao do subconjunto & um procedimento de busca que produz subconjuntos
de atributos candidatos para a avaliacdo baseada em uma estratégia de busca. Cada
subconjunto de atributos candidatos é avaliado e comparado com um melhor anterior,
segundo um critério de avaliacdo. Se o novo conjunto se tornar o melhor, ele substitui o
melhor anterior. O processo de geracdo e avaliagdo de subconjuntos é repetido até
satisfazer um dado critério de parada. Entdo, o melhor subconjunto selecionado
usualmente necessita ser avaliado por um conhecimento a priori ou através de diferentes
testes em conjuntos de dados reais ou sintéticos [LIUO5].

Os algoritmos de selegcdo de atributos foram desenvolvidos com diferentes
critérios de avaliacdo. A duas principais abordagens sao: abordagem filtro e a abordagem
wrapper. O modelo filtro depende de caracteristicas gerais dos dados para avaliar e
selecionar subconjuntos de caracteristicas sem envolvimento de um algoritmo de
mineracdo. O modelo wrapper requer um algoritmo de mineragdo pré-determinado e
utiliza seu desempenho como critério de avaliagdo. Ele procura pelo melhor conjunto de
caracteristicas para melhorar o desempenho do algoritmo de mineragdo, mas tende a ser
computacionalmente mais custoso se comparado ao modelo de filtro.
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2.3.1.1 Procedimento Geral para a Selecéo de Atributos

Geracao do Subconjunto

A natureza deste processo é determinada por dois tdpicos basicos. Primeiro
decide-se o ponto (ou pontos) inicial da busca que passam a influenciar a dire¢cdo da
busca. A busca pode iniciar com um conjunto vazio e sucessivamente adicionar
caracteristicas (para frente), ou iniciar com um conjunto completo e remover
sucessivamente as caracteristicas (para tras), ou iniciar com ambos e adicionar e
remover caracteristicas simultaneamente (bidirecional). A busca também pode ser
iniciada com um subconjunto selecionado aleatoriamente para evitar a armadilha de um

6timo local. A seguir, decide-se a estratégia de busca. Para um conjunto de dados com

N atributos, existem 2" subconjuntos candidatos. Este espaco de busca é
exponencialmente proibitivo para a busca exaustiva mesmo com um ndmero de atributos
moderado. Diferentes estratégias de busca tém sido exploradas: a busca exponencial, a
sequlencial e a aleat6ria [LIUO5].

e Busca Exponencial

Garante encontrar o resultado 6timo segundo o critério de avaliagao utilizado. Tal
como a busca exaustiva, faz todas as combinagbes possiveis antes de retornar um
subconjunto de caracteristicas. A busca exaustiva € completa. No entanto, uma busca
ndo precisa ser exaustiva para garantir que seja completa [LIUO5]. Diferentes fungdes
heuristicas podem ser utilizadas para reduzir o espago de busca sem colocar em risco as
chances de encontrar um resultado 6timo. Desta forma, embora a ordem do espaco de

busca seja O(2"), somente um pequeno nimero de subconjuntos séo avaliados.

Alguns exemplos classicos que utilizam o conceito de busca completa séo a
busca em largura e a busca em profundidade [LIU98].

e Busca Seqliencial

Os algoritmos sequenciais, como a selecio seqiiencial para frente e seqlencial
para tras, sao eficientes na resolucao de problemas de selecao de atributos, mas tém a
desvantagem de nao levar em conta a interacao entre atributos.

A selecdo sequencial para frente inicia a busca pelo melhor subconjunto de

atributos com um conjunto vazio de atributos. Inicialmente, subconjuntos de atributos com
apenas um atributo sdo avaliados, e o melhor atributo A™ é selecionado. Esse atributo

A"é entdo combinado com todos os atributos disponiveis (em pares), e o melhor
subconjunto de atributos é selecionado. A busca continua dessa mesma forma, sempre

adicionando um atributo por vez ao melhor subconjunto de atributos anteriormente
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selecionado, até que ndo se consiga mais melhorar a qualidade do subconjunto de
atributos selecionados.

A selecao seqliencial para tras, ao contrario da selegao seqiencial para frente,
inicia a busca por um subconjunto de atributos 6timos com uma solucéo representando
todos os atributos, e a cada iteracdo um atributo € removido da solugao atual, até que
nado se consiga melhorar a qualidade da solugédo encontrada.

e Busca Aleatoria

Inicia com um subconjunto selecionado aleatoriamente e procede de duas formas
diferentes. Uma, é seguir a busca seqiiencial, que insere aleatoriedade nas abordagens
sequenciais classicas. Alguns exemplos séo subida da montanha (hill-climbing) com inicio
aleat6rio e recozimento simulado (simulated annealing) [KIR83]. A outra é gerar o
préximo subconjunto de maneira completamente aleatéria (por exemplo, um subconjunto
atual ndo aumenta ou diminui baseado em qualquer subconjunto anterior seguindo uma
regra deterministica), também conhecida como algoritmo simulagdo de monte carlo,
como a proposta por Metropolis com seus companheiros. [MET53]. Para todas essas
abordagens a utilizagdo de aleatoriedade pode ajudar a escapar de um 6timo local no
espago de busca, e a otimizagdo do subconjunto selecionado depende dos recursos
disponiveis.

Cinco operadores podem ser considerados para gerar um estado sucessor: Para
Frente, Para Tras, Composta, Aleatéria e Ponderada [MOL02]. Todos esses operadores

modificam de algum modo o peso w, do atributo x,,com w,e®R ou w,e {0.1}.
Assumiremos que J é a medida de qualidade do subconjunto a qual sera maximizada.

e Para Frente: esse operador adiciona atributos & solugéo atual X , entre os que
ainda nao foram selecionados. A cada passo, o atributo que possui uma medida de

avaliagdo maior é adicionado a solucdo. Iniciando com X =0, o passo seguinte do

operador consiste em [MOLO02]:

X =X ufx e X \X 17 (X Ulx})é maior} (@)
O critério de parada pode ser: ‘X‘ =p (se p foi fixada com antecedéncia), o

valor de J n&o é incrementado no ultimo passo j, pois o valor de J, é excedido. O
custo do operador é O(n).

e Para Tras: esse operador remove atributos da solugdo atual X ,entre os
atributos que ainda ndo foram removidos. A cada passo, o atributo que possui uma

medida de avaliagdo melhor é removido da solucdo. Iniciando com X =X, o passo
seguinte do operador consiste em [MOLO02]:
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X =X \{x e x 17 (x \{x,})é maior} (5)
O critério de parada pode ser ‘X": p, o valor de J ndo é incrementado no

Gltimo passo j, pois o valor de J, é reduzido. O custo do operador € O(n), embora na

pratica exija mais recurso computacional que o operador para frente.

e Composta: a idéia desse operador é simples. Aplica-se f sucessivos passos
para frente e b sucessivos passos para tras. Se f >b o resultado é para frente, caso

contrario é para tras.

e Aleatdria: esse grupo inclui os operadores que podem, potencionalmente, gerar
outros estados em um Unico passo. Podem ter componentes aleatérios, porém, sao
restritos a alguns critérios como o numero de atributos e a qualidade da medida de
avaliacdo J a cada passo.

e Ponderada: nesse operador o espaco de busca é continuo, e todos os atributos
estdo presentes na solugdo. Um estado sucessor € um estado com pesos diferentes.

Avaliacao do Subconjunto

Cada novo subconjunto gerado precisa ser avaliado pelo critério de avaliagcdo. A
qualidade de um subconjunto pode ser determinada por algum critério. Um critério de
avaliagcao pode ser, de maneira geral, categorizado dentro de dois tipos de abordagens, a
abordagem filtro e a abordagem wrapper, discutidas a seguir.

+ Abordagem Filtro

Essa abordagem tenta escolher um subconjunto de atributos independente do
algoritmo de classificagédo, estimando a qualidade dos atributos apenas em relacdo aos
dados. A Figura 8 mostra a selegdo de atributos com a abordagem filtro, que faz a
selecdo usando uma etapa de pré-processamento, baseada nos dados de treinamento
[BAL9E].

Selecio de um
Subconjunto da
Atributos

ki

Conjunto de Atributos

Alporitmo de Indugao

Figura 8: Selecao de Atributos utilizando abordagem Filtro.

H& vérias técnicas para avaliar um subconjunto de atributos J(X ).Entre as

medidas de avaliagao destacamos a Medida de Distancia, de Informacédo, de
Dependéncia e de Consisténcia [LIUO5].
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e Medidas de Distancia: sdo também conhecidas como separabilidade,
divergéncia ou medidas de discriminagdo. Para o problema de duas classes, um
atributo X é preferido quando comparado com outro atributo Y, se Xinduz uma
diferenca maior entre a probabilidade condicional de duas classes que Y. Sendo que X
e Y sao indistinguiveis se a diferenga for zero [MOL